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ÖZET 

 

 Uykuya iliĢkin fizyolojik veya hastalıklı bir durumun değerlendirilmesinde 

kullanılan geleneksel Polisomnografi tekniği, karmaĢıklığı ve maliyeti nedeniyle birtakım 

dezavantajlara sahiptir. Son zamanlarda bu tekniğe alternatif olarak, tanı ve 

değerlendirmede yeni otomatik tanı teknikleri üzerinde çalıĢılmaktadır. 

  Bu çalıĢmanın temel amaçlarından birincisi, uyanık durumdan uyku durumuna 

geçiĢ sürecinde kaydedilen Electroensefolagram (EEG) iĢaretlerinden, kiĢinin uyanıklık 

seviyesini tespit eden bir otomatik örüntü tanıma sistemi sunmaktır. Sunulan bu sistemde, 

EEG iĢaret örüntülerinin karakteristik özelliklerinin ortaya çıkarılması için Dalgacık 

DönüĢümü (DD) tabanlı iki ayrı özellik çıkarım yöntemi kullanılmıĢtır. Bu özellik çıkarım 

yöntemlerinin her birinin etkinliği, Yapay Sinir Ağları (YSA), En Küçük Kareler Destek 

Vektör Makineleri (EKK-DVM) ve Uyarlamalı Sinirsel Bulanık Çıkarım Sistemi 

(Adaptive neuro-fuzzy Inference System (ANFIS)) sınıflandırıcıları üzerinde test 

edilmiĢtir. Uyanıklık seviyesinin tespiti için kullanılan bu altı farklı sınıflandırma 

yaklaĢımının performans karĢılaĢtırılması yapılmıĢtır.  

 Bu çalıĢmanın ikinci temel amacı ise kiĢinin gece boyunca alınan 

Elektrokardiyogram (EKG) kaydından, önemli bir halk sağlığı problemi olan, Obstruktif 

Uyku Apne Sendromu (OUAS) hastası olup olmadığını belirleyen bir otomatik örüntü 

tanıma sistemi sunmaktır. Bu sistemde öncelikle DD analizine dayalı bir algoritma 

kullanılarak, EKG kaydından Kalp Hız DeğiĢkenliği (KHD) ve EKG‟den Türetilen 

Solunum (ETS) iĢaretleri hesaplanmıĢtır. Daha sonra gerek KHD ve gerekse ETS 

iĢaretlerinin karakteristik özelliklerinin ortaya çıkarılması için yine DD tabanlı iki ayrı 

özellik çıkarım yöntemi kullanılmıĢtır. Sistemin sınıflandırma kısmında ise biri YSA, 

diğeri ise EKK-DVM olmak üzere iki farklı sınıflandırıcı kullanılmıĢtır. Bu otomatik 

örüntü tanıma sistemi ile EKG kayıtlarından kiĢinin OUAS hastası olup olmadığının tespiti 

için on iki farklı sınıflandırma yaklaĢımı yapılıp, bu yaklaĢımların test performans 

sonuçları karĢılaĢtırılmıĢtır.   

 Ayrıca bu tezde sunulan her iki sistem, performans açısından literatürdeki benzer 

çalıĢmalar ile kıyaslanmıĢtır. 

 

Anahtar Kelimeler: Uyanıklık Seviyesi, Obstruktif Uyku Apne Sendromu (OUAS), EEG, 

EKG, Kalp Hızı DeğiĢkenliği (KHD), EKG‟den Türetilen Solunum (ETS), Örüntü Tanıma, 

Dalgacık DönüĢümü (DD), En Küçük Kareler Destek Vektör Makineleri (EKK-DVM), 

Yapay Sinir Ağları (YSA), Uyarlamalı Sinirsel Bulanık Çıkarım Sistemi (ANFIS). 
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SUMMARY 

 

Applications and Comparison of Pattern Recognition from EEG and ECG Signals 

 

 Traditional polisomnograph technique, used in assessing any statements related 

with sleep, has several disadvantages due to its complexness and cost. Currently newer 

automatic diagnostic technique are studied in diagnose and assessment as an alternative to 

it. 

 One of the main aims of this study is presenting an automatic pattern recognition 

system for estimation vigilance level by using Electroencephalogram (EEG) signals 

recorded during transition from alert to sleep cases. In this system two different feature 

extraction methods based on Wavelet transform (WT) were used to detect the 

characteristics of EEG signals. Forcefulness of each feature extraction methods were tested 

on Artificial Neural Network (ANN), Least Squares Support Vector Machine (LS-SVM) 

and Adaptive neuro-fuzzy Inference System (ANFIS) classifiers. Also, performance 

comparison of six different classification approaches used for detection of vigilance level 

was done. 

 The other main aim of this thesis is to present an automatic pattern recognition 

system for the automatic recognition of patients with Obstructive Sleep apnea syndrome 

(OSAS) from nocturnal Electrocardiogram (ECG) recordings. In this system, Heart rate 

variability (HRV), and ECG derived respiration (EDR) signals were obtained using an 

algorithm based on WT. Then two different feature extraction methods were used to 

determine the characteristics of both HRV and EDR signals. In the classification section of 

this system two different classifiers, which were ANN, and LS-SVM, were used. Twelve 

different classification approaches were done for detecting the situation of patients whether 

they have OSAS or not from ECG recordings by using this automatic pattern recognition 

system. In addition all the test performance results of these classification approaches were 

compared. 

 Consequently, the systems presented in this thesis were compared with similar 

studies in the literature from the viewpoint of performance. 

 

Key Words: Vigilance Level, Obstructive Sleep Apnoea Syndrome (OSAS), EEG, ECG, 

Heart Rate Variability (HRV), ECG-derived Respiration (EDR), Pattern Recognition, 

Wavelet Transform (WT), Least Squares Support Vector Machines (LS-SVM), Artificial 

Neural Network (ANN), Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Systems (ANFIS)  
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1. GĠRĠġ 

 

 Uyku, insan yaĢamının önemli bir kısmını kapsaması ve bu kısmın kiĢi sağlığı ve 

günlük yaĢam kalitesi üzerindeki etkileri nedeniyle, günümüzde uyku tıbbı adı altında 

farklı bir disiplin olarak incelenmektedir. Bu disiplin; kiĢi sağlığını bozan, günlük 

yaĢamdaki biliĢsel ve fiziksel performansını düĢüren ve bunun sonucunda birçok iĢ ve 

trafik kazalarına sebebiyet vererek, can ve mal kaybına neden olan uykuya iliĢkin 

hastalıkların tanı ve tedavisiyle uğraĢır. Amerika Uyku Tıbbı Akademisi‟nin 2005 yılı 

verilerine göre 80‟nin üzerinde uyku hastalığı türü bulunmaktadır [1]. Bu hastalık türleri 

arasında insan sağlığı açısından taĢıdığı riskler nedeniyle en önemlilerinden biri Obstruktif 

Uyku Apne Sendromu (OUAS) hastalığıdır. OUAS, uyku sırasında tekrarlayan tam (apne) 

veya kısmi (hipopne) üst solunum yolu tıkanma atakları, kan oksijen satürasyonunda 

oluĢan azalma ve uyanma dönemleri ile karakterize bir hastalıktır [2]. OUAS‟ın, erkeklerin 

%4‟ünde, kadınların  %2‟sinde görüldüğü tahmin edilmektedir [3]. OUAS olan hastalarda, 

solunum yolu tıkanmaları sebebiyle düzenli ve yeterli bir uyku alınamadığından gündüz 

aĢırı uykululuk hali görülür. Bu aĢırı uykululuk halinin, fiziksel ve biliĢsel performans 

düĢüklüğüne, hafıza kaybına, depresyona ve bunlarla iliĢkili iĢ ve trafik kazaları risk 

artıĢına sebebiyet verdiği görülmüĢtür [4, 5]. Ayrıca OUAS‟ın, kardiyovasküler 

hastalıkların (hipertansiyon, kardiyak aritmi, miyokard infarktüs, inme v.s) geliĢmesinde 

önemli bir risk faktörü olduğu belirtilmiĢtir [6, 7]. Dolayısıyla insan sağlığını olumsuz 

etkileyen bu hastalığın erken tanı ve tedavisi büyük önem taĢımaktadır. 

 Polisomnografi (PSG), OUAS‟ın teĢhisinde kullanılan altın standart bir tekniktir [8, 

9]. Hastanelerin uyku laboratuarlarında gerçekleĢtirilen ve uyku çalıĢması olarak da bilinen 

bu teknik ile OUAS Ģüphelisi kiĢiden gece boyunca eĢ zamanlı alınan çeĢitli kayıtlar (EEG, 

EOG, EMG, EKG, ağız-burun hava akımı, göğüs-karın solunum hareketleri, oksijen 

satürasyonu v.s) uzman kiĢilerce değerlendirildikten sonra tanı konulmaktadır. OUAS için 

en objektif tanı yöntemi uyku çalıĢma tekniği olmasına rağmen bu çalıĢma tekniğinin 

oldukça karmaĢık, pahalı ve zaman alıcı olduğu da bilinmektedir. Ayrıca uyku çalıĢma 

tekniğinin uygulandığı laboratuarların gerek ülkemizde ve gerekse diğer dünya ülkelerinde 

yeterli sayıda olmadığı da bilinen diğer bir gerçektir [6, 10]. Bu da OUAS tanısı için uyku 

çalıĢma tekniğine alternatif oluĢturabilecek ucuz, daha az kayıt gerektiren, güvenilir ve 

aynı zamanda laboratuar ortamında değil de ev ortamında uygulanabilecek tanı 
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tekniklerine ihtiyaç duyulduğunu göstermektedir. Sadece Elektrokardiyogram (EKG)  

kayıtları kullanılarak geliĢtirilebilecek bir tanı tekniği ile bu ihtiyaçları gidermek mümkün 

olabilir. 

 Bu tez çalıĢmasının amaçlarından biri, gece boyunca alınan EKG kayıtlarından 

kiĢinin OUAS hastası olup olmadığını tespit edebilen otomatik bir örüntü tanıma sistemi 

sunmaktır. 

 Gündelik yaĢam içerisinde uykuya olan meyil veya baĢka bir ifadeyle uykulu olma 

hali (uyuklama), OUAS‟ın da dahil olduğu uykuya iliĢkin birçok hastalığın ortak bir 

sonucudur. Bu durum, gündelik iĢ yaĢamının getirdiği yorgunluk ve normal uykuya yeterli 

zaman ayıramamanın bir sonucu olarak da görülebilmektedir. Uyuklama, normal Ģartlarda 

gece uykusu öncesi yaĢanan ve uykuya zeminin hazırlandığı kısa süreli bir süreçtir [11, 

12]. Bu süreç esnasında, aktif uyanık duruma göre kiĢinin fiziksel ve zihinsel performansı 

zayıflar. Bu durum kiĢinin dıĢ uyaranlara karĢı, özellikle hayati derecede önemli olan bazı 

acil durumlar karĢısında, hızlı ve anlamlı tepki verebilme yeteneğinin azalması anlamına 

gelmektedir. Özellikle ulaĢtırma ve endüstriyel alanlarda, aĢırı dikkat isteyen, uzun süreli 

ve monoton birçok iĢ kolunda meydana gelen kazaların bir kısmının, kiĢinin yorgunluk ve 

uyuklama sebebiyle uyanıklık (dikkat) düzeyinde görülen düĢüĢten kaynaklandığı 

bildirilmektedir [13, 14]. Bu iĢ kollarında bu sebeple oluĢan kazalar ciddi anlamda can ve 

mal kaybına neden olmaktadır. Bu ciddi sonuçlar, kiĢinin uyanıklık seviyesini tespit 

edebilen otomatik uyarı sistemlerine ihtiyaç duyulduğunu göstermektedir. 

 Günümüzde, uyanıklık seviyesinin değerlendirilmesinde kabul gören en objektif 

metod, vücut yüzeyinden eĢ zamanlı kaydedilen beynin elektriksel aktivitesi olan 

Elektroensefolagram (EEG), kasın elektriksel aktivitesi olan Elektromyogram (EMG) ve 

gözlerin elektriksel aktivitesi olan Elektrookülogram (EOG) iĢaretlerinin birlikte analizine 

dayanmaktadır. Bu iĢaretler içersinde EEG uyanıklık seviyesinin değerlendirmesinde 

kullanılan en önemli biyolojik iĢarettir [11, 12, 15, 16].  

 Bu tez çalıĢmasının diğer bir amacı da kiĢinin dikkat seviyesini, bir baĢka ifadeyle 

uyanıklık seviyesini beyninin elektriksel aktivitesi olan EEG iĢaretinden tespit eden 

otomatik bir sistem sunmaktır. 
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1.1. ÇalıĢma Kapsamında Yapılan Literatür Taraması 

 

 Beynin elektriksel aktivitesi olan EEG iĢareti kiĢinin uyanıklık seviyesinin 

değerlendirilmesinde kullanılabilecek en güvenilir ve belirleyici araç olarak bilinir. Bu, 

EEG‟nin her farklı fizyolojik durum (uyanık, uyuklama ve uyku) için kendine has farklı 

karakteristik ritmik özellikler sergileyebilmesinden kaynaklanır [11, 12, 16].  

 EEG iĢaretlerinin dinamik ve durağan olmayan rastgele iĢaretler olması, bu 

iĢaretlerin geleneksel yöntemlerle (uzman kiĢilerce görerek değerlendirme) analizini 

güçleĢtirir [17, 18, 19]. Ayrıca geleneksel analiz yönteminde EEG konusunda uzman 

kiĢilere gereksinim duyulması ve bu uzman kiĢilerin görerek yaptıkları değerlendirmelerin 

oldukça zaman alıcı olduğu da bilinmektedir [18]. EEG iĢaretlerinin değerlendirilmesinde 

karĢılaĢılan bu tür dezavantajların üstesinden gelebilmek için literatürde bilgisayar tabanlı 

modern yöntemler kullanarak, EEG iĢaretinden beyin aktivitesinin karakteristik 

özelliklerini ortaya çıkaran ve bu özellikler üzerinden kiĢinin fizyolojik durumunun 

kestirimini otomatik olarak yapan çalıĢmalar gerçekleĢtirilmiĢtir. Bu bağlamda yapılan 

çalıĢmaların bir kısmı aĢağıda özetlenmiĢtir. 

 Literatürde, Fourier DönüĢümü (FD) tabanlı özellik çıkarım teknikleri ile yapay 

zeka tabanlı sınıflandırıcı tekniklerini birlikte kullanarak EEG‟den uyanıklık seviyesini 

otomatik olarak tespit eden bazı çalıĢmalar yapılmıĢtır [18, 20-24]. Bu çalıĢmalardan 

birinde, EEG‟nin Hızlı Fourier DönüĢümü (HFD) tabanlı spektral özellikleri üzerinden 

kiĢinin uyanıklık seviyesinin otomatik tespiti için bir Yapay Sinir Ağları (YSA) modeli 

olan çok katmanlı algılayıcı sınıflandırıcısı kullanılmıĢtır [21]. Bir baĢka çalıĢmada [18] ise 

çok kanallı EEG‟nin 1‟er saniyelik bölütlere ayrılmıĢ zaman serilerinin çapraz spektral 

yoğunlukları YSA‟nın LVQ modeli giriĢine verilerek kiĢinin uyanıklık seviyesi uyanık ve 

uyuklama olarak iki sınıfa ayrıĢtırılmıĢtır. Diğer bir çalıĢmada [24], 10‟ar saniyelik EEG 

bölütlerinin HFD tabanlı güç spektral yoğunluk özellikleri üzerinden kiĢinin uyanıklık 

seviyesini, uyanık ve uyuklama olarak sınıflandırabilmek için sınıflandırıcı olarak Destek 

Vektör Makineleri (DVM) kullanılmıĢtır. Bir diğer çalıĢmada [23] çok kanalı EEG‟nin 

HFD tabanlı spektral özelliklerine YSA‟nın SOM ve LVQ modellerinin birleĢiminden 

oluĢan bir sınıflandırıcı uygulanarak, uyanıklık seviyesi uyku ve uyuklama olarak 

sınıflandırılmıĢtır. Belirtilen çalıĢmalardan farklı olarak bir baĢka çalıĢmada [25] ise 5‟er 

saniyelik EEG bölütlerine uygulanan HFD tabanlı ve model tabanlı (AR, MA, ARMA) 4 

ayrı güç spektral yoğunluk kestirim yönteminin uyanıklık seviyesini, uyanık, uyuklama ve 
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uyku olarak tespit etmedeki etkinliklerinin karĢılaĢtırılması yapılmıĢtır. Bu karĢılaĢtırma 

sonucunda model tabanlı AR ve ARMA yöntemleri ile elde edilen spektral bilginin, 

uyanıklık seviyesinin tespitinde daha etkin olabileceği vurgusu yapılmıĢtır. Yine bir baĢka 

çalıĢmada [26] ise EEG‟nin fraktal boyut özellikleri ile Kısa Zamanlı Fourier DönüĢümü 

(KZFD) tabanlı özelliklerinin uyanıklık seviyesini uyanık, uyuklama ve uyku olarak tespit 

etmedeki etkinlikleri karĢılaĢtırılmıĢtır. 

 EEG‟den uyanıklık seviyesinin otomatik tespitine yönelik yapılan bazı çalıĢmalarda 

ise EEG iĢaret analizi için bir zaman-frekans analiz yöntemi olan Dalgacık DönüĢümü 

(DD) kullanılmıĢtır [19, 27-30]. Bu çalıĢmalardan birinde [19] , DD kullanılarak EEG‟nin 

5‟er saniyelik bölütleri bazı karakteristik alt bantlarına ayrıĢtırılmıĢ. Daha sonra, bu 

karakteristik alt bantların hesaplanan güç spektral yoğunlukları bir YSA sınıflandırıcı 

giriĢine verilerek uyanıklık seviyesi; uyanık, uyuklama ve uyku olarak üç sınıfa 

ayrıĢtırılmıĢtır. Bu çalıĢmanın test veri kümesi üzerindeki toplam sınıflandırma doğruluğu 

%95‟in üzerinde olmuĢtur. Benzer bir baĢka çalıĢmada [28],  EEG‟nin DD ile elde edilen 

karakteristik alt bantlarının hesaplanan bazı istatistiksel değerleri (en küçük, en büyük, 

standart sapma, ortalama) bir YSA sınıflandırıcısının giriĢi olarak kullanılmıĢtır. 

Sınıflandırıcının test veri kümesi üzerinden uyanıklık seviyesini uyanık, uyuklama ve uyku 

olarak sınıflandırmadaki baĢarımı  %92‟nin üzerinde olmuĢtur. Bir baĢka çalıĢmada [30], 

EEG‟nin DD tabanlı özellikleri ile fraktal boyut tabanlı özelliklerinin uyanıklık seviyesini 

tespit etmedeki etkinlikleri karĢılaĢtırılmıĢtır. Bu karĢılaĢtırma, DVM sınıflandırıcısı 

üzerinde test edilmiĢtir. Test sonucunda, EEG‟nin DD tabanlı özelliklerinin uyanıklık 

seviyesinin tespitinde daha etkin olduğu belirtilmiĢtir. 

 Literatürde EEG, EOG ve EMG kayıtlarını birlikte kullanarak uyanıklık seviyesini 

otomatik olarak tespit eden çalıĢmalar da mevcuttur [31,32]. Bu çalıĢmalardan birinde [31], 

EEG‟nin DD ile elde edilen alt banlarına iliĢkin katsayılar ve filtrelenmiĢ EMG iĢareti bir 

YSA sınıflandırıcının giriĢleri olarak seçilmiĢtir. GiriĢleri bu Ģekilde oluĢturulan 

sınıflandırıcının uyanıklık seviyesini uyanık, uyuklama ve uyku olarak sınıflamadaki test 

baĢarımının % 98‟in üzerinde olduğu belirtilmiĢtir.  

 Bu bölümde, yukarıda verilen literatür çalıĢması bu tez çalıĢmasının konularından 

biri olan EEG‟den uyanıklık seviyesinin tespitine yönelikti. Bölümün bundan sonraki 

kısmında verilecek olan literatür çalıĢması ise bu tez çalıĢmasının diğer bir konusu olan 

EKG kayıtlarından OUAS hastalığının tespitine yöneliktir. 
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 Literatürdeki bazı çalıĢmalar, kalbin elektriksel aktivitesi olan EKG kayıtlarından 

türetilecek bazı bilgilerin OUAS hastalığının tanısında kullanılabileceğini göstermektedir. 

Bunlardan biri, Kalp Hızı DeğiĢkenliği (KHD) olarak da adlandırılan EKG „nin ardıĢıl R-R 

aralıkları (kalp hızı) değiĢkenliğidir. Guilleminault vd. (1984), EKG kayıtlarından 

türetilecek R-R aralıkları iĢaretinin, OUAS‟ın değerlendirilmesinde kullanılabileceği 

önerisinde bulunmuĢlardır [33]. Bu öneri, OUAS‟lı EKG kayıtlarının solunum tıkanmaları 

(apne) esnasında R-R aralıklarında gözlemlenen periyodik değiĢimlere dayandırılmıĢtır. Bu 

değiĢimler, apnenin ilk dönemlerinde oluĢan bradikardi (kalp hızı yavaĢlaması) ve apne 

sonrası ortaya çıkan taĢikardi (kalp hızı artması)  ile iliĢkilendirilmiĢtir [33-36] .  

 KHD‟nin yanı sıra solunum mekanizmasının EKG kayıtları üzerinde oluĢturduğu 

genlik modülasyonu bilgisinin EKG kayıtlarından türetilmesi durumunda, bu bilginin de 

OUAS‟ın değerlendirilmesinde kullanılabileceğini öneren çalıĢmalar yapılmıĢtır [37, 38]. 

Bu çalıĢmalar solunum kaynaklı bu bilginin, EKG‟nin her QRS dalgasının belirlenen bir 

pencere içersinde kalan alan ölçümlerinden elde edilebileceğini göstermiĢlerdir. EKG‟den 

bu Ģekilde elde edilen bilgi, solunum iĢaretinin dolaylı bir gösterimi olduğundan “ECG-

Derived Respiration (EDR) signal” olarak adlandırılır. Bu tez çalıĢmasında ise “EDR 

signal‟in” Türkçe karĢılığı olarak “EKG‟den türetilen solunum (ETS)  iĢareti” tabiri 

kullanılmıĢtır.  

 Yukarıda belirtilen ilk çalıĢmaların ortaya koyduğu sonuçlarla birlikte, özellikle son 

10 yıldır EKG kayıtlarından OUAS‟ın otomatik tespitine yönelik çok sayıda çalıĢma 

yapılmıĢtır. Bu çalıĢmalardan dikkate değer olanların bir kısmı aĢağıda özetlenmiĢtir: 

 Penzel vd. (2002), EKG kayıtlarının dakika bazında OUAS içerip içermediğini 

tespit eden 13 farklı algoritmanın sistematik karĢılaĢtırılmasını yapmıĢlardır. Bu 

karĢılaĢtırma sonucunda en iyi algoritmaların, genelde EKG‟nin R-R aralıkları değiĢkenliği 

(KHD) ve solunum kaynaklı genlik değiĢimleri bilgilerinin frekans uzayındaki özelliklerini 

kullanan algoritmalar olduğunu ifade etmiĢtir. Bu algoritmalardan ikisinin test veri kümesi 

üzerindeki baĢarım performansı %90 civarındadır [39]. 

 Roche vd. (2003), EKG‟den türetilen KHD iĢaretlerinin DD kullanılarak 

hesaplanan zaman-frekans parametrelerinin, OUAS‟ın tanısında güçlü bir araç olarak 

kullanılabileceğini gösteren bir çalıĢma yapmıĢlardır. Bu çalıĢmada KHD iĢaretleri DD ile 

8. seviyeden alt bantlarına ayrıĢtırılmıĢ ve daha sonra her detay alt bandının güç 

değiĢkenliği, ilgili alt banda ait katsayıların toplamının karesinin hesaplanması ile elde 

edilmiĢtir. Bu Ģekilde temsil edilen alt bantların her birinin OUAS‟ı tespit etmedeki 
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etkinliğinin testi için ise ROC analiz yöntemine baĢvurulmuĢtur. Bu analiz sonucunda 

birbirini izleyen düĢük frekanslı alt bantların, yüksek frekanslı alt bantlara göre OUAS‟ı 

tespit etmede daha etkin olduğu vurgusu yapılmıĢtır [40]. 

 De Chazal vd. (2003), EKG kayıtlarından OSAS‟ın tespitini yapan otomatik bir 

sistem geliĢtirmiĢlerdir. GeliĢtirilen sistem ön iĢlem, özellik çıkarım ve sınıflandırma 

olmak üzere üç temel aĢamadan oluĢmaktadır. Ön iĢlem aĢaması EKG‟den R-R aralıkları 

(KHD) ve ETS iĢaretlerinin otomatik olarak türetildiği aĢamadır. Bu iĢlem her EKG 

kaydına dakika dakika uygulanmıĢtır. Özellik çıkarım aĢaması ise bu iki iĢaretin (KHD ve 

ETS) FD tabanlı güç spektral yoğunluk kestirim bilgileri ve yine bu iki iĢaretin bazı 

istatistiksel hesaplama bilgilerinin (ortalama, standart sapma, vs) elde edildiği aĢamadır. 

Sınıflandırma aĢaması ise özellik çıkarım aĢamasında elde edilen bilgilerin lineer 

discriminant (LD) ve quadratic discriminant (QD) sınıflandırıcılar yardımıyla analiz 

edilerek sınıflandırıldığı aĢamadır. Sistemin test ver kümesi (her biri 1 dakika süreli olan 

17268 EKG bölüt) üzerindeki baĢarım performansı (doğruluk) %90 civarındadır [41]. 

  De Chazal vd. (2004), bir baĢka çalıĢmada aynı sistemi farklı zaman ölçekli EKG 

iĢaretlerine uygulamıĢlar ve bu uygulama sonucunda sistemin kısa süreli EKG iĢaretler için 

OUAS‟ı tespit etmedeki baĢarı performansının düĢtüğünü ifade etmiĢlerdir [42]. 

 Mendez vd. (2009), De Chazal vd. tarafından OUAS‟ın tespitine yönelik olarak 

geliĢtirilen algoritmanın bazı zayıf taraflarının bulunduğunu belirtmiĢlerdir. Algoritmanın 

en zayıf tarafının, KHD ve ETS iĢaretlerinden elde edilen özellik uzayının (88 farklı 

özellik) yüksek boyutlu olmasından kaynaklandığını ileri sürmüĢlerdir. Diğer bir zayıf 

yönünün ise özellik çıkarma aĢamasında kullanılan FD ile kısa süreli iĢaretler için yeterli 

frekans çözünürlüğü sağlanamayacağını ifade etmiĢlerdir. Mendez vd., de Chazal vd. 

tarafından geliĢtirilen algoritmanın bu zayıf taraflarının üstesinden gelebileceğini idea 

ettikleri farklı bir yaklaĢım önermiĢlerdir. Bu yaklaĢımda, KHD ve ETS iĢaretlerinin 

spektral analizi için AR modelini ve bu analiz sonucu elde edilen yüksek boyutlu özellik 

uzayının boyutunu düĢürmek için ise bir özellik seçme yöntemi olan ileri yönlü özellik 

seçme algoritmasını kullanılmıĢtır. Sınıflandırma sürecinde ise K-en yakın komĢuluk ve 

YSA sınıflandırıcıları kullanmıĢtır. Önerilen yaklaĢımın test veri kümesi üzerindeki en iyi 

baĢarım performansı %88 olmuĢtur [43].  

 Mendez vd. (2010), EKG kayıtlarından OUAS‟ın tespiti için yapmıĢ oldukları bir 

baĢka çalıĢmada ise KHD ve ETS iĢaretlerinin analizi için iki farklı yöntem daha 

kullanmıĢlardır. Bu yöntemlerden biri ampirik mod ayrıĢımı (“emprical mode 
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decomposition”) diğeri ise DD‟dir. ĠĢaretlerin her iki yönteme göre ayrı ayrı analizi 

sonucunda, DD‟nin diğer yönteme göre OUAS‟ı tespit etmede daha etkin bir araç olduğu 

ifade edilmiĢtir. Her iki yöntemin test veri kümesi üzerinde OUAS‟ı tespit etmedeki 

etkinliğinin QD sınıflandırıcı kullanılarak test edilmesi sonucu; DD ile %89, ampirik mod 

ayrıĢımı ile %85 oranında baĢarı sağlandığı bildirilmiĢtir [44].  

 Babaeizadeh vd. (2010),  EKG‟den türetilen KHD iĢaretlerini kullanarak OUAS‟ın 

otomatik tespitini yapan çalıĢmalarında, daha önceki çalıĢmaların KHD iĢaretlerinin güç 

spektral yoğunluk kestirimi için kullanımını önerdikleri FD [ 41, 42] ve AR modeli [43] 

yerine, yine bir güç spektral yoğunluk kestirim yöntemi olan Lomb algoritmasını 

kullanmıĢlardır [45]. Bu algoritma ile KHD iĢaretinin elde edilen güç spektrumu belirli 

birkaç banda ayrıĢtırılmıĢ ve ardından her bandın altındaki alan hesaplanarak iĢaretin 

özellikleri elde edilmiĢtir. KHD‟nin bu Ģekildeki analizinin OUAS‟ı tespit etmedeki 

etkinliğinin testi için ise bir kuadratik sınıflandırıcı kullanılmıĢtır. Sınıflandırıcının test veri 

kümesi (her biri 1 dakika süreli olan 17268 EKG bölüt) üzerindeki baĢarım performansı 

%85 civarında olmuĢtur. 

 Lweesy vd. (2009), kısa süreli EKG iĢaretlerin OUAS‟lı olup olmadığının kestirimi 

için diğer çalıĢmalardan farklı olarak EKG‟nin P dalgasındaki Ģekil ve zaman 

değiĢimlerinin kullanıldığı bir çalıĢma yapmıĢlardır.  Bu çalıĢmada P dalgasının genliği, 

süresi ve bu dalganın R dalgasına olan uzaklığı (PR) kısa süreli EKG iĢaretini karakterize 

eden özellikler olarak belirlenmiĢtir. Belirlenen bu özellikler bir YSA giriĢine verilerek 

(eğitim ve test süreci) EKG iĢaretinin OUAS barındırıp barındırmadığına bakılmıĢtır [46]. 

EKG‟nin P dalgasındaki Ģekilsel değiĢimlerin OUAS‟ın değerlendirilmesinde 

kullanılabileceğini öneren bir çalıĢma daha önceleri yapılmıĢtır [47]. Ayrıca EKG‟nin 

diğer bir dalgası olan T dalgasına ait Ģekilsel değiĢimlerin de OUAS‟ın 

değerlendirilmesinde kullanılabileceğini gösteren çalıĢmalar da literatürde mevcuttur [39, 

48]. 

 ġimdiye kadar özetlenen çalıĢmalarda kullanılan algoritmalar, EKG kayıtlarının 

dakika dakika analiz edilerek bu analiz sonucunda belirlenen bir eĢik değerine göre EKG 

kayıtlarının OUAS hastası sınıfına ait olup olmadığı kararına yönelik geliĢtirilmiĢtir. 

Literatürdeki bazı çalıĢmalarda ise tüm EKG kaydını analiz ederek bu analiz üzerinden 

EKG kayıtlarının OUAS hastası sınıfa ait olup olmadığına karar veren algoritmalar 

geliĢtirilmiĢtir. Bu çalıĢmalardan bazıları aĢağıda özetlenmiĢtir. 
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 Hossen  vd. (2005),  kiĢinin tüm EKG kaydını kullanarak kiĢinin OUAS hastası 

sınıfa ait olup olmadığının tespitine yönelik geliĢtirdiği algoritmada, öncellikle bir ön iĢlem 

aĢaması ile EKG kayıtlarından KHD iĢaretleri türetilmiĢtir. Daha sonra bir tür filtre 

bankası kullanılarak bu iĢaretlerin bazı özellikleri çıkarılmıĢtır. Daha sonra da elde edilen 

bu özelliklerin her birine ROC analiz yöntemi uygulanarak bazı karar mekanizmaları 

(sınıflandırıcılar) oluĢturulmuĢtur. GeliĢtirilen algoritmanın test için ayrılan EKG 

kayıtlarına uygulanmasındaki en iyi baĢarım performansı %93.3 olmuĢtur [49].  

 Khandoker vd. (2009a) ise tüm EKG kaydını kullanarak kiĢinin OUAS hastası 

sınıfa ait olup olmadığının tespiti için DD analizi ve DVM sınıflandırıcısına dayalı 

otomatik bir sistem geliĢtirmiĢtir. GeliĢtirilen sistemin test veri kümesi üzerindeki baĢarı 

performansının %100 olduğu ifade edilmiĢtir [50]. Khandoker vd., (2009b)  bir baĢka 

çalıĢmada aynı sistemi farklı bir EKG veri bankasına uygulamıĢlardır. Sistemin bu veri 

üzerindeki test baĢarım performansı  ise %93 civarında olmuĢtur [51]. 

 EKG kayıtlarının dıĢında, oksijen saturasyonu [52-54], solunum [55, 56] ve EEG 

[57] gibi farklı türde fizyolojik iĢaretler kullanıp OUAS‟ın tespitini yapan çalıĢmalarda 

literatürde mevcuttur. YapılmıĢ olan bu tür çalıĢmalar, mevcut tez çalıĢmasının kapsamı 

dıĢında kaldığı için detayları verilmemiĢtir. 

 

1.2. Tez ÇalıĢmasının Amacı ve Ġzlenen Yöntem 

 

 Bu tezde iki temel amaç güdülmüĢtür. Bunlardan birincisi uyanık durumdan uyku 

durumuna geçiĢ sürecinde kaydedilen EEG iĢaretlerinden kiĢinin uyanıklık seviyesini 

uyanık, uyuklama ve uyku olarak tespit eden otomatik bir örüntü tanıma sistemi sunmaktır. 

Sunulan bu sistemde EEG iĢaret örüntülerinin karakteristik özelliklerinin ortaya 

çıkarılması için DD tabanlı iki ayrı özellik çıkarım yöntemi kullanılmıĢtır. Bu özellik 

çıkarım yöntemlerinin her birinin etkinliği üç farklı yapay zeka tekniği olan YSA, En 

Küçük Kareler Destek Vektör Makineleri (EKK-DVM) ve ANFĠS sınıflandırıcıları 

üzerinde test edilerek uyanıklık seviyesinin tespiti için 6 farklı sınıflandırma yaklaĢımının 

performansının karĢılaĢtırılması yapılmıĢtır. Ayrıca sunulan sistem performans açısından 

literatürdeki benzer çalıĢmalar [19, 28, 29, 31, 32] ile kıyaslanmıĢtır. 

 Bu tezin ikinci temel amacı ise kiĢinin tüm EKG kaydından OUAS hastası olup 

olmadığını belirleyen bir otomatik örüntü tanıma sistemi sunmaktır. Bu sistemde öncelikle 

DD analizine dayalı bir algoritma kullanılarak EKG kaydından KHD ve ETS iĢaretleri 
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hesaplanmıĢtır. Daha sonra gerek KHD ve gerekse ETS iĢaretlerinin karakteristik 

özelliklerinin ortaya çıkarılması için yine DD tabanlı iki ayrı özellik çıkarım yöntemi 

kullanılmıĢtır. Sistemin son kısmını oluĢturan sınıflandırma kısmında ise YSA, diğeri ise 

EKK-DVM olmak üzere iki farklı sınıflandırıcı kullanılmıĢtır. Bu otomatik örüntü tanıma 

sistem ile EKG kayıtlarından kiĢinin OUAS hastası olup olmadığının tespiti için 12 farklı 

sınıflandırma yaklaĢımı yapılıp her sınıflandırma yaklaĢımı performans açısında 

karĢılaĢtırılmıĢtır. Yine bu tez de sunulan sistem, performans açısında literatürdeki benzer 

çalıĢmalar ile kıyaslanmıĢtır [49-51]. 

 Tez çalıĢmasında kullanılan ve geliĢtirilen tüm algoritmalar için MATLAB paket 

programından yararlanılmıĢtır. 

 

1.3. Tez ÇalıĢmasının Ġçeriği  

 

 Bu tez çalıĢması, yukarıda belirtilen amaca uygun olarak altı bölümden 

oluĢmaktadır. Bölüm 2‟de EEG iĢareti ve bu iĢaretin ölçüm yöntemleri hakkında temel 

bilgiler verilmiĢtir. Yine bu bölümde uyku, uyku evreleri ve uyanıklık seviyesine iliĢkin 

temel kavramlar tanıtılmıĢtır. Bölüm 3‟de öncellikle EKG iĢareti ve bu iĢaretin ölçüm 

yöntemleri tanıtılmıĢ, daha sonra OUAS hastalığı ve bu hastalığın tanısında kullanılan PSG 

çalıĢma tekniğine iliĢkin temel bilgiler verilmiĢ ve son olarak da EKG ve OUAS hastalığı 

arasıdaki iliĢki üzerinde durulmuĢtur. Bölüm 4‟de öncellikle bu çalıĢmada sunulan örüntü 

tanıma sistemlerini anlaĢılabilir kılmak için genel bir örüntü tanıma sistemi ve bu sistemi 

oluĢturan temel bileĢenler (süreçler) tanıtılmıĢtır. Daha sonra EEG ve EKG için sunulan 

örüntü tanıma sistemlerinin özellik çıkarım süreçlerinde kullanılan DD, welch güç spektral 

yoğunluk kestirimi ve entropi hesaplama tekniğine iliĢkin teorik bilgiler verilmiĢtir. Yine 

bu bölümde sunulan örüntü tanıma sistemlerinin sınıflandırma sürecinde kullanılan yapay 

zeka tekniğine dayalı sınıflandırıcılar (YSA, EKK-DVM ve ANFIS) tanıtılmıĢtır. Bölüm 

5‟de bölüm 4‟de tanıtımı yapılan tekniklere dayalı olarak geliĢtirilen örüntü tanıma 

sistemleri ve uygulamaları birlikte verilmiĢtir. Bölüm 6‟da ise uygulama sonuçları 

irdelenmiĢ ve literatürdeki benzer çalıĢmalarla kıyaslanmıĢtır. 
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2. EEG ve UYKU 

 

 Bu tez çalıĢmasının iki temel amacından biri EEG biyolojik iĢaretinden uyanıklık 

seviyesinin tespit eden otomatik bir sistem sunmaktır. Bu bölümde EEG iĢareti ve uyku 

fizyolojisi ile ilgili temel bilgiler verilecektir.  

 

2.1. EEG 

 

 Ġnsan vücudunda, hücrelerde oluĢan biyolojik kaynaklı elektriksel aktivitenin 

sonucu olarak, pek çok elektriksel iĢaret oluĢmaktadır. Bu iĢaretlerden birisi, beyinde var 

olan sinir hücre gruplarının elektriksel aktivitesinin grafiksel gösterimi olan EEG 

dalgalarıdır [58]. EEG, Grekçe kelimelerden oluĢup, “Beyin elektriksel resmi” anlamına 

gelmektedir [59]. EEG kayıtları kafatasına yerleĢtirilen elektrotlar ile ölçülür. 

 EEG‟nin tarihsel geliĢimi, Caton‟un (1875) hayvanlar üzerinde yaptığı deneyler 

sonucunda beyinde bir takım elektriksel faaliyetlerin var olduğunu bulmasıyla baĢlamıĢtır 

[60]. Ġlk defa insan beynindeki elektriksel aktivitenin varlığını ise, kafatası yüzeyine 

yerleĢtirilen elektrotlar ve bunlara bağlı galvanometre yardımıyla ortaya koyan Hans 

Berger‟ dir [58]. Berger (1929), EEG dalgaları adı verilen beynin elektriksel aktivitesinin 

gözün açılıp kapanmasıyla değiĢtiğini göstermiĢtir. Ancak, bilim çevrelerince, kaydedilen 

bu dalgaların insan beyninden değil, kullanılan cihazlardan kaynaklandığı ileri 

sürülmüĢtür. EEG iĢaretlerinin varlığının bilimsel Ģekilde kesin olarak ortaya konması, 

elektronikteki geliĢmeler ile birlikte Adrian ve Matthews‟un (1934) elektrotlarla alınan 

EEG iĢaretlerini kuvvetlendirip kaydetmeleriyle olmuĢtur [61].  Elektronik ve bilgisayar 

teknolojisinin sağladığı avantajlarla yapılan çalıĢmalar sonucunda, EEG dalgalarının beyin 

fonksiyonlarını anlamak için en önemli iĢaretlerden biri olduğu görülmüĢtür [60]. EEG 

iĢaretlerinin, yaĢa [62], cinsiyete [63, 64], beynin uyanıklık durumuna [11, 58, 65], biliĢsel 

uyaranlara [58] ve beyin hastalıklarının var olup olmamasına [66, 67] bağlı olarak 

değiĢimler gösterdiği saptanmıĢtır.  

 

 EEG günümüzde, sinir sistemi çalıĢmalarında, uyku analizlerinde, epilepsi gibi 

rahatsızlıkların izlenmesinde ve odak tespitinde, beyin hasarlarının yerinin tespitinde ve 
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duyusal merkezlerdeki bozuklukların tespiti gibi birçok alanda yaygın olarak 

kullanılmaktadır. 

 

2.1.1. EEG Dalgaları 

 

 Kafatasına yerleĢtirilen elektrotlar yardımıyla alınan EEG iĢaretleri, genliği 10 μV 

ile 200 μV aralığında ve frekansı 0,5 Hz ile 100 Hz aralığında olan, durağan olmayan 

dinamik iĢaretlerdir [58]. Beyin aktivite düzeyindeki değiĢime göre EEG içersinde bellirli 

frekans aralığındaki dalgalar baskın özellik gösterir. EEG kullanılarak patolojik veya 

fizyolojik bir durum ile ilgili bir değerlendirme, EEG iĢareti içersinde bulunan bu baskın 

frekans aralığındaki dalgalara göre yapılır. EEG iĢaretini oluĢturan ve özel adlarla anılan 

bu dalgalar aĢağıda verildiği Ģekilde tarif edilmiĢtir [60, 68, 69] ;  

 

 Delta dalgası: Frekans aralığı 0.5 – 4 Hz olan delta, genliği en yüksek ve frekansı 

en düĢük dalgalardır [68]. Bu dalgalar uyku esnasında yetiĢkinlerde ve bebeklerde 

sıklıkla görülür [69]. ġekil 2.1‟de 1 saniyelik örnek bir Delta dalgası verilmiĢtir. 

 

 

ġekil 2.1. Delta dalgası [69]. 

 

 Teta dalgası: „Teta‟ terimi ilk defa Walter ve Doney (1944)  tarafından 

kullanılmıĢtır [60]. Frekans aralığı 4-8 Hz olan teta dalgaları, uykulu haldeki 

çocuklarda ve yetiĢkinlerde görülür [68, 69]. ġekil 2.2‟de 1 saniyelik örnek bir teta 

dalgası verilmiĢtir. 

 

 

ġekil 2.2. Teta dalgası [69]. 
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 Alfa dalgası: Ġlk defa Berger (1929) tarafından adlandırılan Alfa dalgası, 8-13 Hz 

frekans aralığına sahip olan dalgalardır [68]. Uyanık bireylerin fiziksel ve zihinsel 

olarak dinlendiği ve gözlerinin kapalı olduğu durumda daha fazla görülürler [69]. 

ġekil 2.3‟de 1 saniyelik örnek bir alfa dalgası verilmiĢtir. 

 

 

ġekil 2.3. Alfa dalgası [69]. 

 

 Beta dalgası: Frekans aralığı 13-30 Hz ve genlik olarak alfa dalgalarından daha 

küçük olan dalgalardır [68]. Beta, beynin fiziksel ve biliĢsel aktivitelerin yoğun 

olduğu durumlarda görülür [69]. ġekil 2.4‟de 1 saniyelik örnek bir Beta dalgası 

verilmiĢtir.  

 

 

ġekil 2.4. Beta dalgası [69]. 

 

 Gama dalgası: Frekans aralığı yaklaĢık olarak 30-100 Hz olan dalgalardır [68, 69]. 

ġekil 2.5‟de 1 saniyelik örnek bir gama dalgası verilmiĢtir.  

 

 

ġekil 2.5. Gama dalgası [69]. 
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2.1.2. EEG ĠĢaretlerinin Ölçülmesi 

 

 Bilgisayarların geliĢimi ile birlikte EEG kaydı almak, alınan kayıtları analiz etmek 

ve çıkan sonuçları saklamak daha kolay hale geldi. Günümüzde ġekil 2.6‟de görüldüğü 

gibi beyin ile bilgisayar arasına kurulan bir sistem ile kayıt ve analiz iĢlemlerini daha kolay 

bir Ģekilde yapabilmekteyiz. Bu sistem aĢağıda tanımlanan 4 temel birimden oluĢur. 

 

 Kafatası elektrotları: Kafatası yüzeyindeki elektriksel potansiyelleri ölçmek için 

kullanılırlar (Ģekil 2.6a). 

 DönüĢüm Kuvvetlendiricisi: Elektrotlar aracılığı ile elde edilen EEG sinyallerinin 

analog olarak filtrelenmesi ve örneklenmesi görevini görür (ġekil 2.6b). 

 ĠĢlemci arabirimi: DönüĢtürücü çıkıĢından elde edilen analog EEG iĢaretlerinin 

sayısal olarak iĢlenmesi ve bilgisayar seri portlarında algılanabilecek hale 

dönüĢtürür (ġekil 2.6c). 

 KiĢisel Bilgisayar: ĠĢlemci arabiriminden gelen iĢaretlerin saklanması ve ekranda 

görüntülenmesini sağlar (ġekil 2.6d). 

  

 

 

ġekil 2.6. Beyin-bilgisayar arabirimi [60]. 

 

EEG iĢaretlerinin ölçülmesinde kullanılan sistemin ilk kısmını oluĢturan metal elektrotların 

kafatasına yerleĢiminde uluslararası standartlar kullanılır. En çok kullanılanı 10–20 EEG 

elektrot yerleĢtirme sistemidir (ġekil 2.7). Bu yerleĢtirme sistemine göre baĢ dört standart 

noktayla iĢaretlenmiĢtir. Bu noktalar burun (nasion), baĢın arka kısmı (inion), sol ve sağ 

kulak arkalarıdır (preauriculars). Elektrotlar burun ve baĢın arka kısmı arasına %10–20–

20–20–20–10 olacak Ģekilde bölünerek yerleĢtirilir. Diğer elektrotlar, bu elektrotlarla 

birlikte bir daire oluĢturacak Ģekilde yerleĢtirilirler. Böylece 19 elektrot kafa üzerine 

yerleĢtirilmiĢ olur. Kulak memesine yerleĢtirilen 20. elektrot ise toprak elektrotu olarak 

kullanılır [70].  
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ġekil 2.7. Uluslararası 10–20 EEG elektrot yerleĢtirme sistemi [70]. 

 

2.2. Uyku 

 

 “Uyku; karmaĢık, yüksek derecede organizasyon gösteren, birçok iç ve dıĢ 

faktörden etkilenen, belli dönemlerinde beyinin uyanıklık kadar aktif olduğu, geri 

dönüĢümlü bir bilinçsizlik ve seçici yanıtsızlık özellikleri gösteren bir süreçtir” [71]. Uyku, 

tüm vücudu ilgilendiren etkileri olsa da gerçekte beynin bir iĢlevidir. 

 Ġnsan yaĢamının 1/3‟ünü oluĢturan uyku, yıllarca, uyanık durumun ortadan 

kalkmasıyla oluĢan pasif bir durum olarak düĢünülmüĢtür. Bu düĢünceye göre uyku, 

beynin uyarıcı alanlarını barındıran beyin sapı ve diğer parçaların yorularak iĢlevsiz 

kalmasının sonucunda oluĢan bir durumdur. Uyku hakkındaki bu görüĢ yirminci asrın 

ortalarına kadar geçerliğini korumuĢtur.  Ancak teknolojik geliĢmelerin getirdiği avantaj ile 

uyku ve uyanık durumda iken beyin dinamiği üzerinde yapılan çalıĢmalar, uykunun aslında 

merkezi sinir sisteminin aktif katılımıyla ortaya çıktığını göstermiĢtir [12]. 

 

Uyku konusunda çalıĢmalar, EEG‟nin geliĢmesi ve beyin araĢtırmaları üzerinde 

kullanılmasıyla büyük bir hız kazanmıĢtır. EEG‟nin mucidi olan ve bunu uyku 

çalıĢmalarında ilk kullanan Berger (1929), EEG örüntüsünün uyku ve uyanık durumda 

farklılık gösterdiğini gözlemlemiĢtir. Bu çalıĢmadan birkaç yıl sonra Loomis vd., (1937), 

beynin EEG örüntüsüne göre uykunun birkaç evreden oluĢtuğunu belirlediler. 1953 

yıllında uykuda periyodik olarak ortaya çıkan hızlı göz hareketleri (Rapid Eye Movement) 

(REM) uykusunun keĢfi ile Dement ve Kleitman (1957) tarafından uykunun aslında REM 
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ve non-REM (NREM) uykusu olarak iki temel evreden oluĢtuğunu ve NREM uykusunun 

da kendi içinde 4 alt uyku evresinden oluĢtuğunu gösterdiler [12, 61, 72]. 

 Giderek belirli bir disiplin içinde toplanmaya baĢlayan uyku çalıĢmaları, 

standartları belirlenerek bilimsel çalıĢma yapılması için ortak tanımlara ve ölçütlere ihtiyaç 

duymuĢtur. Rechtschaffen ve Kales (1968) uyku çalıĢmalarında standart ölçütler olarak 

kabul edilen uyku evrelerini belirlemeye yönelik bir çalıĢma hazırlamıĢlardır. Bu 

çalıĢmaya göre sağlıklı bir kiĢide uyku Evre I, Evre II, Evre III, Evre IV ve REM olmak 

üzere 5 evreden oluĢmaktaydı. 2007 yılına kadar uyku evrelerinin belirlenmesi bu 

çalıĢmanın belirlediği prensipler esas alınarak yapılmaktaydı. 2004 yılında Amerikan Uyku 

Tıbbı Akademisi‟nin (American Academy of Sleep Medicine) oluĢturduğu bir çalıĢma 

grubu, uyku ve uykuyla iliĢkili olaylar konusunda yeni prensipler belirlemiĢ ve 2007 

yılında yayınlamıĢtır [73].  

 Günümüzde uyku, uyku çalıĢması olarak da adlandırılan polysomnografi adı verilen 

yöntemle incelenmektedir [8]. Bu yöntem ile insan beyin aktivitesi (EEG), kas aktivitesi 

(EMG), göz hareketleri (EOG), kalp aktivitesi (ECG), üst-alt solunum yolu aktivitesi, 

karın-göğüs solunum çabası ve oksijen saturasyonu gibi iĢaretler PSG adı verilen cihaz ile 

kaydedilir. Kaydedilen bu biyolojik iĢaretler uzman kiĢilerce değerlendirilerek uyku 

fizyolojisi veya uyku hastalıkları incelenir. Uyku evrelerinin belirlenmesi çalıĢmalarında 

EEG, EOG ve EMG kayıtları değerlendirilmesi zorunlu olun biyolojik iĢaretlerdir. ġekil 

1‟de EEG (C4-A1 kanalına ait), EOG (sağ ve sol göze ait) ve EMG (çeneye ait) kayıt Ģekli 

verilmiĢtir.  

 

 

ġekil 2.8 Polisomnografide EEG, EOG ve EMG kaydı. 
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2.2.1 Uyku Evreleri 

 

 Amerikan Uyku Tıbbı Akademisi‟nin belirlediği prensiplere göre uyku, uyanık 

evre, NREM evre I-II-III ve REM olmak üzere beĢ evreden oluĢmaktadır [73]. Bu 

prensipler kapsamında evrelerin temel karakteristik özellikleri aĢağıda verildiği gibidir: 

 

 Uyanık evre: Bu evre, kiĢinin en uyanık bulunduğu durumdan, uykuyu dalmak 

üzere olduğu duruma kadar değiĢen bir yelpazeyi içerir. Alfa aktivitesi ve /veya 

düĢük genlikli, karıĢık frekanslı EEG ile karakterizedir. Ayrıca, EMG‟de yüksek 

karıĢık tonik aktivite ve EOG‟de hızlı göz hareketleri (göz kırpmaları) vardır. 

Uykuya dalmak üzereyken göz kırpmaların sıklığı azalarak yerini yavaĢ göz 

hareketlerine bırakır. Ayrıca, Alfa aktivitesinde de azalmalar görülür. 

 NREM Evre I: Uykunun baĢlangıç evresidir. Bu evrede 8-13 Hz‟lik Alfa dalgaları 

yok olarak yerini 4-7 Hz‟lik teta dalgalarına bırakmaktadır. EOG‟de yavaĢ göz 

hareketleri görülür. EMG‟de ise uyanıklık evresine göre azalmıĢ aktivite gözlenir. 

Bu evrede kiĢi rahat uyandırılır. Bu sebeple hafif uyku olarak da bilinir. NREM 

Evre I tüm uyku süresinin %2-5‟ini kapsar.  

 NREM Evre II: Bu evre, EEG kayıtlarında görülen 12-14 Hz‟lik uyku iğcikleri ve 

K kompleksi ile karakterizedir. EOG‟de genellikle göz hareketleri görülmez. EMG 

aktivitesi azalmaya devam eder. Bu evre tüm uykunun %45-55‟lik kısmını kapsar. 

 NREM Evre III: Uykunun en derin evresidir. EEG‟nin 0.5-2 Hz‟lik yavaĢ Delta 

dalgasıyla karakterizedir. EOG'de göz hareketleri izlenmez. EMG „de görülen kas 

aktivitesi NREM evre III‟dekine göre daha düĢüktür. NREM evre III tüm gece 

uykusunun %20-25 ini içerir. Bu evrede kiĢiyi uyandırmak zordur. 

 REM evresi: Bu evre, EEG kayıtları açısından NREM I evresi ile benzerlik 

gösterir. Evrenin en karakteristik özelliği EOG kayıtlarında gözlenen hızlı göz 

hareketleri olmakla birlikte diğer bir önemli karakteristik özelliği uyku evreleri 

içinde çene EMG kayıtlarının en düĢük aktivite göstermesidir. Uykunun REM 

evresi kiĢiye ait tüm uyku süresinin %20-25‟ini kapsar. Rüyaların %80‟ni bu 

evrede görülür. 

 NREM evre I baĢlayan ve REM evresi ile sonuçlanan uyku süresi, uykunun bir 

periyodunu oluĢturur. Uykunun bir periyodu 80 il 100 dakika arasında değiĢebilmektedir. 

Bir gece uykusu bu periyotların peĢ peĢe 4-6 kez tekrarlanmasından meydana gelir. 
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2.2.2. Uyanıklık Seviyesi 

 

 Literatürde “vigilance level” olarak adlandırılan uyanıklık seviyesi, genelde beyin 

dinamiğinin aktivite düzeyini tanımlamak için kullanılan bir ifadedir [11, 19]. Uyanıklık 

seviyesinde temel olarak üç farklı fizyolojik durum söz konusudur [19, 28, 29, 31, 32]. 

Bunlar uyanık (alert), uyuklama (drowsy) ve uyku (sleep) durumlarıdır (ġekil 2.9). Uyanık 

durum, kiĢinin aktif veya dinlenme sürecindeki fizyolojik durumudur. Uyku durumu ise 

kiĢinin N-REM I uyku evresiyle baĢlayıp REM uyku evresiyle sonlanan uzun süreli 

fizyolojik durumudur. Uyuklama ise dinlenmiĢ haldeki uyanık durumundan, uykunun ilk 

evresi olan N-REM evre I‟e geçiĢte yaĢanan kısa süreçli fizyolojik durumdur. Bu 

çalıĢmada uyanıklı seviyesinin 3 farklı durumundan biri olan uyku durumu, N-REM I 

evresi ile sınırlandırılmıĢtır. Bu bağlamda beynin elektriksel aktivitesi olan EEG iĢaretine 

göre uyanıklık seviyesinin 3 farklı fizyolojik durumu aĢağıda verildiği gibi karakterize 

edilir [11]: 

 

 Uyanık durum: KiĢi gözlerinin açık olduğu aktif uyanık durum, EEG iĢaretinin 

düĢük genlikli beta aktivitesi ile karakterizedir. Gözlerin kapalı olduğu ve dinlenme 

halindeki kiĢinin uyanık durumu ise EEG iĢaretinin Alfa aktivitesi ile 

karakterizedir. 

 

 Uyuklama durumu: Uykuya geçiĢin hazırlık aĢaması olan uyuklama sürecinde 

EEG iĢaretinin Alfa ve Beta dalgaları tedricen azalarak yerini Teta dalgalarına 

bırakır. 

 Uyku durumu (NREM evre I): EEG iĢaretinin Teta aktivitesinin baskın olduğu ve 

Alfa aktivitesinin büyük oranda azaldığı süreçtir. 
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ġekil 2.9. Uyanıklık seviyesinin 3 farklı durumunu tanımlayan gösterim. 
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3. EKG ve OBSTRUKTĠF UYKU APNE SENDROMU 

 

 Bu tez çalıĢmasının amaçlarından biri de EKG biyolojik iĢaret kayıtlarını 

kullanarak OUAS‟ı tespit eden otomatik bir sistem sunmaktır. Bu bölümde EKG iĢareti ve 

OUAS‟a iliĢkin temel bilgiler verilecektir. 

 

3.1. EKG 

 

 Kalp kasının ve sinirsel iletim sisteminin çalıĢmasını incelemek için kalpte 

meydana gelen elektriksel faaliyetin, vücut yüzeyinden kaydedilmesine 

Elektrokardiyografi denir. Bu kayıt ile elde edilen iĢaretlere Elektrokardiyogram (EKG),  

kayıt için kullanılan cihaza da Elektrokardiyograf denir. EKG, vücutta standart olarak 

belirlenmiĢ yerlerden elektrot sistemi aracılığıyla ile kaydedilir. Elde edilen bu kayıtlar 

kağıda çizdirilebileceği gibi bilgisayar ortamına da aktarılarak görüntülenebilmektedir. 

Tipik bir EKG iĢaretinin genliği ±2 mV dolaylarındadır ve kayıt için 0,05 ile 150 Hz 

arasında bir bant geniĢliğine ihtiyaç duyulur.  

 Ġnsan kalbine ait ilk EKG kayıt sistemi, 1887 yılında A. D. Waller tarafından 

önerilmiĢtir. Önerilen bu kayıt sistemi, hantallığı ve barındırdığı bazı kısıtlamalar 

nedeniyle klinik çalıĢmalarda pek kullanılmamıĢtır. Gerçek manada klinik çalıĢmalarda 

kullanılan ilk EKG kayıt sistemi, 1901 yıllında Williem Einthoven tarafından önerilmiĢtir. 

Einthoven geliĢtirdiği kayıt sistemi ile hastalıklı ve sağlıklı kiĢilerden elde ettiği EKG 

iĢaretlerinin birbirinden farklı olduğunu göstermiĢtir. Günümüzde kullanılan geliĢmiĢ EKG 

kayıt sistemleri Einthoven tarafından bulunan bu sistemin temelleri üzerine kuruludur [74]. 

 EKG iĢareti 3 temel bileĢenden oluĢmaktadır. Bu temel bileĢenleri tanımlayan P, 

QRS ve T dalgaları ġekil 3.1.‟de verilmiĢtir. Bu Ģekilden görüldüğü gibi, bu dalgaların 

oluĢum sırası önce P, ardından QRS kompleksi ve son olarak T Ģeklindedir.  Bu dalgaların 

genlikleri, dalga geniĢlikleri ve dalgaların aralıkları değerlendirilerek EKG bir klinik tanı 

aracı olarak kullanılmaktadır. EKG‟nin tanıda yardımcı olduğu belli baĢlı hastalıklar; 

 

 Ritim Bozukluğu 

 Uyarı merkezi ve ileti ile ilgili aksaklıkların belirlenmesi  

 Myokard hastalıkları ve yerinin belirlenmesi  

http://tr.wikipedia.org/wiki/Kalp_kas%C4%B1
http://tr.wikipedia.org/wiki/Kalp
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 Kalp hipertrofileri ve kalbin pozisyonunun belirlenmesi  

 Koroner damarlara ve kalp kapaklarına iliĢkin hastalıkların saptanması 

olarak sıralanabilir. 

 

 

 

ġekil 3.1 Normal EKG iĢareti. 

 

3.1.1. EKG Dalgaları ve Aralıkları 

 

 Normal bir EKG iĢaretinde P, QRS ve T olarak adlandırılan karakteristik dalgalar 

kalbin özel iletim sisteminde uyartının yayılma evrelerine karĢılık gelmektedirler. Bu 

dalgaların genlikleri, süreleri, dalgalar arasındaki zaman aralıkları (PR, QT, RR) tanısal 

bilgiler taĢırlar. Normal bir EKG iĢareti için bu dalgaların ve dalgalar arasındaki aralıkların 

oluĢum Ģekli ve temel karakteristikleri aĢağıda verildiği gibidir; 

 

 P dalgası: SA düğümünden çıkan ve atriyumlara yayılan aksiyon potansiyeli 

atriyumların kasılmasına (depolarizasyon) sebep olur ve bunun sonucunda P dalgası 

ortaya çıkar. Bu dalganın genliği düĢüktür (50–100 µV), ortalama 100 ms 

uzunluğundadır ve frekans spektrumu 0.5-10 Hz aralığındadır.  

 PR aralığı: P dalgasının baĢlangıcından Q dalgasına kadar olan aralık PR aralığı 

olarak tanımlanır ve atriyumlardan ventriküllere doğru olan iletimin süresini 

gösterir. PR aralığının normal değeri 120 ms ile 200 ms arasında değiĢmektedir.  

 QRS kompleksi (dalgası): QRS kompleksi ventriküler kasılma ve depolarizasyon 

periyodunun sonucu olarak ortaya çıkan bir yapıdır. Atriyumların repolarizasyonu 

çok daha büyük genlikli bir sinyal üreten ventriküller tarafından bastırılır. QRS 
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kompleksinin, P dalgasından çok daha büyük bir sinyal olmasının sebebi, 

ventrikülleri oluĢturan dokunun daha hacimli olmasından kaynaklanır. QRS 

kompleksi, Q dalgasından baĢlar ve S dalgasının taban çizgisine kavuĢtuğu noktada 

sonlanır. QRS kompleksleri genellikle en büyük genliğe ve en yüksek frekansa 

sahip EKG bileĢenidir. Normal süresi 60 ms ile 100 ms arasında değiĢmektedir ve 

frekans spektrumu 10-25 Hz aralığındadır.  

 T dalgası: T dalgası ventriküllerin repolarizasyonun sonucu ortaya çıkar ve QRS 

komplekslerinden süre olarak daha uzundur. Bunun sebebi ventriküllerin repolarize 

olmasının depolarize olmasından daha uzun sürmesidir. Normalde 0,5 mV 

civarında pozitif bir tepeye sahiptir. Negatif bir tepeye sahip olması da mümkündür. 

Bazen de çok düĢük genliğe sahip olduğu için tespit etmesi oldukça zordur. Süresi 

normal Ģartlarda 200 ms veya daha azdır. Frekans spektrumu 0.5-10 Hz 

aralığındadır 

 QT aralığı: QT aralığı Q dalgası ile baĢlar ve T dalgasının sonuna kadar sürer . Bu 

aralık, ventriküllerin kalbin bir atıĢındaki toplam depolarizasyon ve repolarizasyon 

süresini verir. Normalde 380 ms kadar sürmesi gerekmekle birlikte kadınlarda, 

erkeklerde ve yaĢ ile bağlantılı olarak uzaması ya da kısalması mümkündür. 

Fizyolojik olarak her hangi bir sorun bulunmadığı takdirde, QT aralığının içinde 

bulunduğu RR aralığının toplam uzunluğunun %40‟ı uzunlukta olması 

gerekmektedir.  

 R-R aralığı: Bu aralık iki kalp atımı arasında geçen süreyi verir. BaĢka bir deyiĢle 

ardıĢık iki QRS kompleksi arasındaki mesafeyi ifada eder.  Kalpteki olayların bir 

devri R-R aralığı ile belirlenir. Bununla birlikte süreklilik gösteren uzun süreli EKG 

kayıtları için bulunan R-R aralıkları değiĢkenliği ise kalp hızı değiĢkenliği (KHD) 

olarak ifade edilir [75]. 

 

3.1.2 EKG Ölçüm Yöntemleri 

 

 Standard EKG ölçümleri 12 ayrı elektrot grubu kullanılarak yapılır. Bu elektrot 

gruplarına derivasyon adı verilir. Her bir derivasyon kalbin elektriksel aktivitesine farklı 

bir açıdan bakmamızı sağlar. EKG derivasyonları üç kategoride incelenir [76]:  

 

 Çift kutuplu ekstremite derivasyonları (I, II, III) 
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 Tek kutuplu ekstremite derivasyonlar (avR, avL, avF) 

 Tek kutuplu göğüs derivasyonları (V1-V6) 

 

Tek ve çift ekstremite derivasyonlar (I, II, II, avR, avL ve avF) her biri kalbi frontal 

düzlemde farklı açılardan gören eksenlere sahiptir. Ekstremite derivasyonlarındaki dalga 

büyüklükleri (voltajları) değerlendirilerek kalpteki depolarizasyon (veya repolarizasyon) 

dalgasının hareket yönünün hangi eksene yakın olduğu araĢtırılır. Göğüs derivasyonları 

(V1-V6) ise kalbin frontal kesitte değerlendirilmesini sağlarlar. Dolayısıyla, ekstremite ve 

göğüs derivasyonlarını bir arada kullanılmasıyla, kalbin elektriksel aktivitesi yatay ve 

dikey düzlemde değerlendirilmiĢ olur. 

 I, II, III derivasyonları kol ve bacaklara bağlanan biri artı diğeri eksi kutup olan iki 

elektrot kullanılarak kaydedilir. Kayıt için kullanılan elektrotların farklı polaritede olması 

dolayısıyla bunlara çift kutuplu derivasyonlar denir. Bu derivasyonların ölçümü için 

kullanılan elektrot yerleĢtirme biçimi ġekil 3.2a.‟da verilmiĢtir. ġekil 3.2a„dan görüleceği 

gibi RA sağ kol, LA sol kol, LL sol bacak anlamına gelir. Buna göre I, II ve III 

derivasyonları için (3.1), (3.2) ve (3.3) eĢitlikleri geçerlidir. 

 

I = VLA – VRA                 (3.1)  

II = VLL – VRA                              (3.2)  

III = VLL – VLA                  (3.3)  

 

 avR, avL, avF derivasyonları da I, II, III derivasyonları gibi kol ve bacaklardan 

ölçülen fakat tek kutuplu olan derivasyonlardır. Bunların tek kutuplu diye 

adlandırılmalarının sebebi ise kayıt esnasında kullanılan elektrotlardan biri Wilson merkezi 

terminal (CT) olarak adlandırılan referans bir noktaya bağlanmasıdır. avR, avL, avF 

derivasyonların ölçümü için elektrot yerleĢtirme biçimi ġekil 3.2b‟deki gibidir. Bu 

derivasyonlar I, II, III derivasyonları kullanılarak hesaplanabilir. Bu hesaplama için    

 

avR = (2VRA-VLA-VLL)/2                (3.4) 

avL = (2VLA-VRA-VLL)/2                (3.5) 

avF = (2VLL-VRA-VLA)/2                (3.6) 

 



 23 

eĢitlikleri kullanılır. avR, avL, avF gibi diğer tek kutuplu derivasyonlar göğüs 

derivasyonlarıdır. Bu derivasyonların ölçümü için ġekil 3.2c‟de gösterildiği gibi 

elektrotlardan biri standart olarak seçilen 6 noktadan birine dokundurulurken, nötr olarak 

adlandırılan diğer elektrot referans olarak adlandırılan Wilson merkezi terminaline (CT) 

bağlanır. Bu Ģekilde V1,…,V6 diye adlandırılan 6 adet göğüs derivasyonu elde edilir. 

 

 

 

 

ġekil 3.2. EKG derivasyonlarının elektrot yerleĢim biçimi: a) Çift kutuplu kol bacak derivasyonları, b) Tek 

    kutuplu kol bacak derivasyonları, c) Tek kutuplu göğüs derivasyonları. 
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3.2. Obstruktif Uyku Apne Sendromu 

 

 Uyku esnasında meydana gelen solunum bozuklukları, Obstruktif Uyku Apne 

Sendromu (OUAS), santral uyku apne sendromu, obezite-hipoventilasyon sendromu, 

overlap sendromu, üst solunum yolu rezistansı sendromu olmak üzere beĢ ana baĢlık 

altında toplanabilir [2]. OUAS, bunlar içinde en sık görülen hastalıklardan biridir. Amerika 

BirleĢik Devletlerinde OUAS‟ın 30-70 yaĢ arası popülasyonda kadınlarda %2, erkeklerde 

ise %4 oranında görüldüğü bildirilmektedir [3]. Ülkemizde ise görülme sıklığının %0.9-1.9 

olduğu bildirilmiĢtir [77]. OUAS‟ın görülme sıklığı dünya ülkelerine göre farklı oranlarda 

olabilmektedir. Davies ve Stradling (1996) dünyanın değiĢik ülkelerinde OUAS ile ilgili 

yapılan 12 çalıĢmanın ortak sonuçlarını yayınlamıĢlardır [78]. Bu sonuçlara göre ise 

OUAS‟ın görülme sıklığının %1-5 arasında değiĢtiği görülmüĢtür. 

 OUAS; uyku sırasında üst solunum yolunun sürekli olarak tekrarlayan tam (apne) 

veya kısmi (hipopne) tıkanmaları ile karakterize edilir [2]. Solunumun en az 10 saniye süre 

ile tamamen kesilmesi apne olarak tanımlanırken, solunumun en az 10 saniye süre ile %50 

oranında azalması ise hipopne olarak tanımlanmıĢtır. Solunumda tekrarlayan bu 

tıkanmalara neden olan risk faktörleri genel olarak bilinmesine rağmen, fizyopatolojik 

mekanizmalar tam olarak anlaĢılamamıĢtır. 

 OUAS için bilinen baĢlıca risk faktörleri obezite, geniĢ boyun çevresi, 

kraniyofasiyal anomaliler, hipotiroidizm ve akromegalidir. Bu etkenler üst havayolu 

açıklığını farinks çevresindeki yağ dokuda artıĢ (obezite) veya farinks içindeki dokuda artıĢ 

(hipotiroidizmi akromegali) nedeniyle daraltmakta, uyku sırasında yineleyen solunum 

bozukluklarını kolaylaĢtırmaktadır [79]. 

 OUAS‟ın, horlama, tanıklı apne ve gündüz aĢırı uyku hali olmak üzere üç ana 

klinik semptomu vardır [80]. Horlama, OUAS‟lı hastaların yaklaĢık  %95 inde görülen bir 

semptomdur. Uyku sırasında orofarenkste inspirasyonun kısmi olarak engellenmesiyle 

oluĢan kaba, gürültülü, vibratuar bir sestir. Sık tekrarlayan apneler nedeniyle gece boyunca 

düzensiz horlama, OUAS‟li hastalarda tipiktir. 

 Hastalar genellikle apnelerin farkında olmazlar. Ancak OUAS‟li hastaların eĢleri 

veya yakınları, gürültülü ve düzensiz horlamanın aralıklarla kesildiğini, ağız ve burunda 

solunumun durduğunu, bu sırada göğüs ve karın hareketlerinin pardoksal olarak devam 

ettiğini tanımlayabilirler. Buna tanıklı apne denmektedir. Bu tabloyu Ģiddetli bir horlama 

ile birlikte derin bir soluk alma takip eder, göğüs ve karın hareketleri eĢ zamanlı hale gelir 
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ve ağız/burun solunumu bir sonraki apneye kadar devam eder. Apne süresi genellikle 10-

60 saniye arasındadır, nadiren iki dakikaya kadar uzayabilir. Daha uzun süreli apneler 

yaĢamı tehdit edici olabilir.  

 Üçüncü ana semptom ise gündüz aĢırı uyku halidir. Bu semptom uykuda sık 

tekrarlayan apneler sonucu geliĢir. Uyku bölünmeleri nedeniyle OUAS‟lı hastalar ertesi 

gün aĢırı uyku ihtiyacı hisseder. OUAS dıĢında birçok akut ve kronik hastalık tablosunda 

da görülebilmesi nedeniyle düĢük spesifiteye sahip bir semptom olmakla birlikte özellikle 

ağır dereceli OUAS‟lı hastalar için önemli bir belirleyicidir. Gündüz aĢırı uyku hali hafif-

ağır dereceli olabilir ve ağırlığı apne periyodlarının sıklığı, süresi ve buna eĢlik eden 

oksijen desatürasyonunun derecesi ile sıkı iliĢkilidir. Gün içindeki uykuya meyil sebebiyle 

OUAS‟lı hastaların fiziksel ve biliĢsel performansında görülen düĢüĢ ile birlikte bu 

hastaların birçok iĢ ve trafik kazalarına neden olduğu bildirilmiĢtir [4, 5, 81].  

 OUAS, kiĢinin günlük yaĢam kalitesini düĢürüp ölümle sonuçlanabilecek birçok 

iĢyeri ve trafik kazalarına neden olduğu gibi birçok hastalığın geliĢmesinde da risk faktörü 

olarak düĢünülmektedir. Özellikle kardiyovasküler sistemle ilgili bazı hastalıklar, uyku 

apne sendromunun sonuçları olarak değerlendirilmektedir. Bu sonuçlar içinde yüksek 

oranda morbidite ve mortaliteye (ölüme) neden olan hipertansiyon, koroner arter hastalığı, 

aritmiler, kalp yetmezliği ve serebrovasküler hastalık gibi kardiyovasküler hastalıklar 

bulunmaktadır [6, 7]. Bütün bu sonuçlar OUAS hastalığının erken tanı ve tedavisinin ne 

kadar önemli olduğunu göstermektedir. 

 Tüm solunum bozukluklarında olduğu gibi OUAS hastalığının kesin tanısı ancak 

polisomnografik inceleme tekniği ile koyulabilir. Bu yöntem bir sonraki alt baĢlık altında 

detaylı bir Ģekilde anlatılacaktır. OUAS tanısı konulmuĢ hastalar için en etkin tedavi 

yöntemi ise CPAP (Continuous positive airway pressure)‟dir [82]. CPAP hastaya burundan 

sürekli pozitif basınçlı hava verilerek üst solunum yolu tıkanıklığının engellenmesi esasına 

dayanan tedavi Ģeklidir. Güncel çalıĢmalar CPAP kullanımının baĢta kardiyovasküler 

sonuçlar olmak üzere OUAS‟ın tüm olumsuz etkilerini önlediğini göstermiĢtir [83]. 

 

3.2.1. Polisomnografi Tanı Tekniği 

 

 OUAS tanısı için “altın standart” tanı yöntemi PSG‟dir [8, 9]. Uyku çalıĢma tekniği 

olarak da bilinen PSG; Uyku sırasında, nörofizyolojik, kardiyorespiratuar, diğer fizyolojik 

ve fiziksel parametrelerin gece boyunca ve eĢ zamanlı olarak kaydedilmesi ve kaydedilen 
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bu parametrelerin incelenmesi tekniğine verilen genel bir isimdir [84]. Standart PSG 

sırasında rutin olarak kaydedilmesi gereken parametreler aĢağıda verildiği gibidir; 

 

 EEG 

 EOG 

 EMG - submentalis 

 Ağız/burun hava akımı (solunumu) 

 Göğüs/karın solunum hareketleri 

 Oksijen satürasyonu 

 EKG 

 EMG - tibialis 

 Vücut pozisyonu 

 

 Uyku ile ilgili tüm çalıĢmalarda EEG, EOG ve EMG-submentalis kayıtları esastır. 

Bu kayıtlar ile uyku evrelemesi (N-REM ve REM) yorumlanır. OUAS‟lı olgularda derin 

uyku (NREM III) ve REM uykusu azalırken, yüzeysel uyku (NREM I-II) oranı ise artıĢ 

gösterir.  

 Ağız/burun hava akımı ölçümü ve Göğüs/karın solunum hareketlerinin ölçümü ile 

apnenin varlığı, tipi (obstruktif, santral) ve apne süresi değerlendirilir. Apnenin obstruktif 

olarak adlandırılabilmesi için ağız/burun hava akımında görülen tam (apne) veya kısmi 

(hipopne) tıkanmalara göğüs/karın solunum hareketlerinin/çabasının da eĢlik etmesi 

gerekir. Hava akımında görülen tıkanmalara rağmen solunum hareketleri/çabası yoksa bu 

tip apne ise santral apne olarak adlandırılır. PSG çalıĢma sonucu OUAS‟ın gerek tanısı ve 

gerekse ağırlığının belirlenmesinde en çok kullanılan kıstas Apne Hipopne Ġndeksi(AHĠ) 

‟dir. AHĠ uyku süresince görülen toplam apne/hipopne sayısının toplam uyku süresine 

bölünmesiyle elde edilen değer olarak tarif edilir. AHĠ değerinin 5‟den büyük olması 

OUAS tanısı koydurtur. OUAS açısından klinik olarak önemi olan olguların belirlenmesi 

ve bu konudaki çalıĢmalarda ortak bir dil kullanılabilmesi amacıyla, AHĠ dikkate alınarak 

yapılan sınıflandırma Tablo 1‟de görülmektedir.  

 Kan oksijen saturasyonu ölçümüyle postapneik ve /veya non-apneik desaturasyon 

varlığı tesbit edilir. OUAS‟da sık tekrarlayan oksijen desaturasyon periyotları görülür. 

EKG kaydı ile kardiyak patolojilerin varlığı belirlenir. Apne sırasında kalp hızı genelde 

yavaĢlar, apne sonrası dönemde ise hızlanır. EMG (tibialis) kaydıyla ise periyodik bacak 
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hareketlerinin varlığı değerlendirilir. OUAS ile benzer belirtiler gösteren ”Periyodik bacak 

hareketleri sendromu” tanısı ancak bu değerlendirme ile konabilir. Diğer bir önemli PSG 

kaydı olan uyku esnasındaki vücut pozisyon Ģekli ise görülen apne ve hipopne sıklığı ile 

yakından iliĢkilidir. Özellikle sırtüstü yatıĢ pozisyonunda apne sıklığının arttığı 

bilinmektedir. Bu nedenle PSG çalıĢmada hem yan hem sırtüstü pozisyonda kayıtlar 

alınmalıdır.  

 

Tablo 3.1. AHĠ‟e göre OUAS Sınıflaması. 

AHĠ OUAS Derecesi 

5< Normal 

5 - 15 Hafif 

15 - 30 Orta 

>30 Ağır 

 

 OUAS‟lı hastalarda görülmesi gereken karakteristik PSG bulguları aĢağıda 

sıralanmıĢtır [10, 85]: 

 

 Yüzeyel uykuda (N-REM evre1, 2) artma, derin uyku (N-REM evre3,4) ve REM 

periyodunda azalma izlenir. 

 Sık tekrarlayan apneler (genellikle % 80‟ den fazlası obstrüktif tiptedir), hipopneler 

ve arousaller görülür. 

 Klinik önemi olan olgularda AHĠ>20‟dir. 

 Sık tekrarlayan oksijen desaturasyonu dönemleri izlenir. 

 Paradoksal göğüs ve karın hareketleri tipiktir. 

 Apne sırasında kalp hızı genellikle yavaĢlar ve apne sonrası dönemde hızlanır, 

aritmiler görülebilir. 

 Solunum sesi kaydı yapılması halinde sık tekrarlayan apne epizodları ile kesilen 

düzensiz ve gürültülü horlama duyulur. 

 

3.2.2.  Obstruktif Uyku Apne Sendromu Tanısında EKG  

 

 OUAS için en geçerli tanı yöntemi PSG veya diğer adıyla uyku çalıĢma tekniği 

olmasına rağmen bu çalıĢma tekniğinin oldukça pahalı ve zaman alıcı olduğu da 
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bilinmektedir. Ayrıca uyku çalıĢma tekniğinin uygulandığı laboratuvarların gerek 

ülkemizde ve gerekse diğer dünya ülkelerinde yeterli sayıda olmadığı da bilinen diğer bir 

gerçektir [6,10]. Dolayısıyla uyku çalıĢma tekniği ile OUAS tanısı ancak sınırlı sayıdaki 

hastaya uygulanabilmektedir. Bu tanı tekniğinin pahalı, zaman alıcı ve uygulanabileceği 

laboratuvar sayısının sınırlılığı gibi nedenlerden dolayı OUAS‟lı hastaların büyük 

çoğunluğuna tanı konulmadığı bildirilmektedir [6]. Bu da OUAS tanısı için uyku çalıĢma 

tekniğine alternatif oluĢturabilecek ucuz, daha az kayıt gerektiren, güvenilir ve aynı 

zamanda laboratuvar ortamında değil de ev ortamında uygulanabilecek tanı tekniklerine 

ihtiyaç duyulduğunu göstermektedir. Sadece EKG kayıtları kullanılarak geliĢtirilebilecek 

bir tanı tekniği ile bu ihtiyaçları gidermek mümkün olabilir. 

  OUAS‟lı hastalarda gece boyunca üst solunum yollarında tekrarlayan tıkanmalar 

(apneler) kalbin elektriksel aktivitesi olan EKG kayıtları üzerinde değiĢimlere sebep olur. 

EKG kayıtları üzerinde izlenebilen bu değiĢimlerden biri kalp hızı değiĢkenliği (KHD) 

olarak da adlandırılan R-R aralıkları değiĢkenliğidir. KHD apnenin ilk dönemlerinde 

oluĢan bradikardi (kalp hızı yavaĢlaması) ve apne sonrası ortaya çıkan taĢikardi (kalp hızı 

artması)  ile iliĢkilidir [33]. EKG kayıtlarından türetilen KHD iĢaretinin uyku apne 

tespitinde kullanılabilenciği gösterilmiĢtir [34-36]. Ayrıca literatürde KHD iĢaretinden 

uyku apne tespiti yapan değiĢik alternatif tanı yöntemleri önerilmiĢtir [39-41, 49-51]. 

 KHD‟nin yanı sıra OUAS‟da tekrarlayan solunum tıkanmalarının EKG kayıtları 

üzerinde meydana getirdiği diğer bir değiĢim de EKG dalgalarındaki genlik değiĢimidir. 

Göğüs yüzeyinden kaydedilen EKG kayıtları, soluk alıp verme esnasında göğse bağlı 

elektrotun kalbe göre hareketinden ve akciğerlere hava dolup boĢalırken göğüs boĢluğu 

empedansında oluĢan değiĢimlerden etkilenir [37, 38].  Solunum kaynaklı bu etki, EKG‟de 

solunum döngü frekansı ile aynı frekansta genlik modülasyonu oluĢturur (ġekil 3.3). 

Dolayısıyla EKG genliğini modüle eden solunum kaynaklı bu etki, EKG kayıtlarından elde 

edilmesi halinde OUAS tanısında diğer pahalı yöntemlere alternatif olarak kullanılabilir 

[39, 41, 50, 51, 86]. Bu çalıĢmada, bu etkiyi elde edebilmek için EKG‟nin en karakteristik 

dalgası olan QRS kompleksinin altında kalan alandan faydalanıldı. EKG‟nin QRS 

alanlarından elde edilen bu etki, solunum kaynaklı ve solunumun dolaylı bir gösterim 

olması sebebiyle EKG‟den türetilen solunum (ETS) iĢareti diye adlandırılmıĢtır. 
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ġekil 3.3.  Module edilen EKG iĢareti ve solunum iĢaretinin 10 saniyelik kayıtları. 

 

 KHD iĢaretinin EKG kaydının ardıĢık QRS komplekslerinin tepe aralıklarından (R-

R aralıları) ve ETS iĢaretinin ise EKG‟nin ardıĢık QRS‟ların altındaki alanlardan 

türetilebilmesi için QRS komplekslerinin EKG içersindeki zaman konumlarının tespit 

edilmesini gerektirir. Ancak QRS dalgasının zaman içersinde fizyolojik değiĢkenlik arz 

etmesi, EKG‟nin çeĢitli gürültüler barındırması ve ayrıca EKG‟nin P ve T dalgalarının 

yüksek genliği gibi sebeplerden dolayı QRS kompleksinin tespiti kolay olmamaktadır. 

QRS‟in doğru tespitinin yapılabilmesi için bu problemlerin üstesinden gelecek bir 

algoritma geliĢtirmek Ģarttır [87].  

 Literatürde QRS dalgasının zaman konumu tespitine yönelik türev, sayısal fitre ve 

dalgacık dönüĢümü tabanlı birçok teknik önerilmiĢtir [88]. Nispeten daha eski olan türev 

tabanlı ve sayısal filtre tabanlı algoritmalar genelde iki aĢamadan oluĢur. Ġlk aĢamada QRS 

kompleksinin tespitini zorlaĢtıran P, T dalgaları, taban çizgisi sapmalar ve çeĢitli 

gürültülerin etkisini zayıflatmak için EKG iĢareti alçak ve yüksek geçiren filtre 

takımlarından geçirilir. Daha sonra filtrelenmiĢ EKG iĢareti sabit veya adapte edilebilen 

eĢik değerleri ile karĢılaĢtırılarak QRS komplekslerinin tespiti yapılır [89-93]. Ayrıca bu 

tip algoritmalarda yanlıĢ tespiti engellemek için ilave karar kuralları kullanılır. 

 Son zamanlarda QRS kompleksinin tespitinde yaygın olarak kullanılmaya baĢlanan 

diğer önemli teknik dalgacık dönüĢümüdür [94-96]. Dalgacık dönüĢümünün en önemli 

avantajı çoklu ölçeklendirme özelliği ile iĢaretleri farklı ölçeklerdeki bileĢenlerine 

ayırmasıdır. Dalgacık dönüĢümünün bu özelliği ile EKG iĢareti çoklu bileĢenlerini ayrılır. 

Daha sonra bu bileĢenler arasından QRS kompleksleri ile ilgili bileĢen veya bileĢenler 

seçilir. Seçilen bu bileĢenler kayan pencere ile taranarak QRS dalgasının karakteristik 

noktaları belirlenir. Belirlenen karakteristik noktalar değiĢik eĢik değeri ile karĢılaĢtırılarak 
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QRS komplekslerinin zaman konumları belirlenir. Bu çalımada da dalgacık dönüĢümüne 

dayalı bir algoritma kullanılarak QRS komplekslerinin zaman konumları belirlenmiĢtir 

[97,98]. 

 Sonuç olarak OUAS‟da görülen solunun tıkanma ataklarının EKG kayıtları 

üzerinde oluĢturduğu değiĢimlerin (KHD ve ETS) uygun analiz teknikleri ile elde edilmesi 

ve iĢlenmesi durumunda EKG kayıtlarının OUAS tanısında kullanılabilme potansiyeli 

olduğunu söylemek mümkündür. 
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4. ÖRÜNTÜ TANIMA  

 

 Bu tezde, gerek EEG kayıtlarından uyanıklık seviyesinin belirlenmesi ve gerekse 

EKG kayıtlarından OUAS‟ın belirlenmesi için önerilen sistemler birer örüntü tanıma 

sistemleridir. Bu bölümde, önerilen örüntü tanıma sistemlerinin anlaĢılabilir olması için 

öncelikle örüntü tanıma kavramı tanıtılmıĢtır. Daha sonra önerilen örüntü tanıma 

sistemlerinin iki temel aĢamasını oluĢturan özellik belirleme ve sınıflandırma süreçlerinde 

kullanılan yöntemler tanıtılmıĢtır.  

 Örüntü, ilgilenilen varlıklar ile ilgili gözlenebilir veya ölçülebilir bilgilere verilen 

addır. Ses sinyali, uzaktan algılama verisi, insan yüzü, retina, parmak izi, bir metin 

içerisindeki karakterler ve biyomedikal cihazlardan elde edilen iĢaretler (EEG, EKG vb), 

örüntüye dair bazı örneklerdir. Gerçek dünyadaki bu örüntüler, genellikle ilgilenilen 

verilerin nicel tanımlama Ģekilleridir [99]. 

 Örüntü tanıma, insanların çeĢitli ses, görüntü ve benzeri tüm örüntülerin biçimsel 

Ģekillerinden çıkardıkları dilsel Ģekillendirmedir. Aslında, örüntü tanıma bilimin, 

mühendisliğin ve günlük hayatın geniĢ bir alanındaki etkinlikleri kapsamaktadır. Örüntü 

tanıma uygulamalarını insanların yaĢantısında da görebiliriz: hava değiĢimin algılanması, 

binlerce çiçek, bitki, hayvan türünü tanımlama, kitap okuma, yüz ve ses tanıma gibi 

bulanık sınırlara sahip birçok etkinlikte örüntü tanıma kullanılır. Ġnsan örüntü tanıması, 

geçmiĢ tecrübelere dayalı öğrenme esaslıdır. Böylece, insanlar pratikte karĢılaĢtığı örüntü 

tanıma olaylarını tecrübeleri ıĢığında değerlendirebilme yeteneğine sahiptirler. Belirli bir 

sesi tanımak için kullanılan kuralları tanımlamak mümkün değildir.  Ġnsanlar bu iĢlemlerin 

birçoğunu oldukça iyi yapmalarına rağmen, bu iĢlemleri daha ucuz, iyi, hızlı ve otomatik 

olarak makinelerin yapmasını arzularlar. Örüntü tanıma, böyle akıllı ve öğrenebilen 

makineleri gerçekleĢtirmek için, çok boyutlu bir mühendislik disiplinidir [99]. 

 Örüntü tanıma olayını Ģu Ģekilde tanımlayabiliriz: Aralarında ortak özellik bulunan 

ve aralarında bir iliĢki kurulabilen karmaĢık iĢaret örneklerini veya nesneleri bazı tespit 

edilmiĢ özellikler veya karakterler vasıtası ile tanımlama veya sınıflandırmadır. Bu 

bağlamda, örüntü tanımanın en önemli amaçları; bilinmeyen örüntü sınıflarına belirli bir 

Ģekil vermek ve bilinen bir sınıfa ait olan örüntüyü teĢhis etmektir [99]. Günümüzde örüntü 

tanıma uygulamaları birçok alanda yaygın olarak kullanılmaktadır.  Bunlara örnek olarak 

doppler kalp iĢaretlerini tanıma [99, 100, 101], EEG veya EKG sınıflama [19, 102], 
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haberleĢme iĢaretlerini tanıma [103] ve radar hedef sınıflama [104] verilebilir. Örüntü 

tanıma olarak bilinen bu uygulamalar, makine öğrenmesi, örüntü sınıflandırma, ayrım 

analizi ve nitelik tahmini gibi isimlerle de anılmaktadır. 

 

4.1. Örüntü Tanıma Sistemi 

 

 Genel bir örüntü tanıma sistemi, ġekil 4.1. de gösterildiği gibi 2 temel aĢamadan 

oluĢmaktadır. Bunlar sırasıyla özellik belirleme ve sınıflandırma aĢamalarıdır. Özellik 

belirleme aĢaması,  elektronik algılayıcılarla toplanmıĢ olan ham örüntüyü karakterize eden 

özelliklerinin elde edilebilmesi için çeĢitli dönüĢüm tekniklerinin gerçeklendiği süreçtir. 

Sınıflandırma aĢaması ise özellik belirleme süreci sonucunda örüntüden elde edilen 

özellikleri kullanarak bir karar verme mekanizması (sınıflandırıcı) yardımıyla örüntünün 

ait olduğu sınıfın belirlendiği süreçtir.  

 

 

ġekil 4.1. Bir örüntü tanıma sistemi blok diyagramı. 

 

4.1.1. Özellik Belirleme  

 

 Özellik belirleme aĢamasında amaç, çevreden algılanan yüksek boyutlu ham 

örüntüyü karakterize edebilen,  kararlı, ölçülebilir ve mümkün olduğunca daha küçük 

boyutlu bir bilgi ile temsil edebilmektir. Bu süreç sonucunda ham örüntüden elde edilen bu 

nitelikteki bilgiye özellik vektörü adı verilir. Özellik belirleme sürecinde, ham veriyi temsil 

eden bu özellik kümesi elde edilirken aslında birbiriyle iliĢkili üç aĢamalı bir yol izlenir. 

Bunlar: 

 Ön iĢleme: Özellik belirleme sürecinin ilk aĢamasını oluĢturur. Bu aĢamada 

gerektiğinde örüntü filtrelenir, bölütlere ayrılır, çeĢitli gösterim teknikleri 

kullanılarak iĢlenir, bileĢenlere ayrılır veya modellenir [99]. 



 33 

 Özellik çıkarma: Özellik çıkarımı, en basit ifadeyle ön iĢleme aĢaması sonucunda 

yeniden düzenlenen örüntünün boyut indirgeme iĢlemlerinin gerçeklendiği 

aĢamadır. Sınıflandırılacak bir örüntü genellikle çok fazla miktarda ve gereksiz 

bilgi içerir. Bu durum, sınıflandırma hassasiyetini düĢürürken iĢlem süresini de 

yükseltir. Bu olumsuzluğu gidermek için, örüntü bilgisi daha az miktardaki baĢka 

bir veriye dönüĢtürülür. Örüntüye ait fazla ve gereksiz verinin elenip, sadece 

örüntüyü temsil eden ve toplam veriden çok daha az sayıdaki karakteristik bilginin 

elde edildiği bu dönüĢüme özellik çıkarma adı verilir. Karakteristik özelliklerin 

çıkarımı, örüntü tanıma sistemlerinin kritik tasarım aĢamalarından biridir. 

Çıkartılan özelliklerin ayırt edici ve mümkün olduğunca az sayıda olması, tanıma 

iĢleminin daha basit sınıflandırıcılarla, daha yüksek hassasiyetle ve daha kısa 

sürede gerçekleĢtirilmesini sağlar [105]. 

 Özellik seçme: Özellik çıkarma iĢlemleri sonucu örüntüden elde edilen özellik 

kümesi ile örüntünün boyutu büyük oranda küçültülür. Ancak elde edilen bu 

özellik kümesi içersindeki bazı özellikler örüntü ile iliĢkisiz (irrelevant) olabileceği 

gibi bazı özellikler de örüntüyü temsil etmede fazlalık (redundant) teĢkil edebilir 

[106]. Gereksiz olan ve fazlalık teĢkil eden bu özellikler kullanılacak 

sınıflandırıcının genelleme ve ayrıĢtırma yeteneğini olumsuz yönde etkiler. Özellik 

seçme aĢaması ile özellik kümesinden bu tür istenmeyen özelliklerin çeĢitli 

yöntemler kullanılarak arındırılıp daha iyi bir özellik alt kümesi bulunması 

amaçlanır.  

 

 4.1.2. Sınıflandırma 

  

 Bilinmeyen bir örüntüyü tanıyabilmek için özellik belirleme aĢamasından sonra 

sınıflandırma iĢlemi yürütülür. Sınıflandırma, bilinmeyen bir örüntünün hangi sınıfa dahil 

olduğunu, o örüntüye ait özellikleri giriĢ olarak kullanan bir sınıflandırıcı yardımıyla 

belirleme iĢlemidir. Sınıflandırma iĢlemi temel olarak iki aĢamadan oluĢmaktadır. Birinci 

aĢamada, ilgilenilen örüntü sınıflarından elde edilen özellik verileri ile sınıflandırıcı 

eğitilerek bir karar mekanizması oluĢturulur. Ġkinci aĢamada ise herhangi bir örüntü 

sınıfından elde edilen özellik verisi eğitilen sınıflandırıcı giriĢine verilerek bunun hangi 

sınıfa dahil olduğuna karar verilir. 
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 Sınıflandırma yöntemleri kullanılan öğrenme stratejisine göre genel olarak iki 

grupta incelenir: Güdümlü ve güdümsüz öğrenme. Güdümlü öğrenmede, ilgilenilen 

örüntüler ve bu örüntülerin ait olduğu sınıflar arasında bir model oluĢtururken eğitme 

iĢlemi sırasında ilgilenilen örüntü sınıflarının belirlenmiĢ özellikleri ile birlikte bu 

örüntülerin ait olduğu sınıflarda (etiketlerde)  sınıflandırıcıya gösterilir. Güdümsüz 

öğrenmede ise sınıflandırıcıya eğitim esnasında sadece ilgilenilen örüntülerin belirlenmiĢ 

özellikleri gösterilerek bunlar arasındaki benzerlik, uzaklık gibi fonksiyonlar kullanılarak 

bir model oluĢturulur. 

 

4.2. Özellik Belirleme Yöntemleri 

 

 Ham EEG ve EKG gibi biyolojik iĢaret örüntülerini kullanarak fizyolojik veya 

hastalıklı bir durumun tespitini yapacak bir örüntü tanıma sisteminin özellik belirleme 

aĢaması sistemin belki de en önemli kısmını oluĢturur. Ham EEG ve EKG örüntü iĢaretleri 

doğrusal olmayan ve durağan olmayan iĢaretler olması sebebiyle bu örüntü iĢaretlerini 

karakterize edecek asıl bilgi iĢaret içersinde gömülü ve zamana yayılmıĢ durumdadır. 

Ayrıca bu iĢaret örüntülerini kullanarak fizyolojik veya hastalıklı bir durumun tespiti 

yüksek veri boyutu gerektiren bir iĢlemdir. EEG ve EKG‟nin sahip olduğu bu özellikler 

örüntü tanıma sisteminin sınıflandırma aĢamasında kullanılacak sınıflandırıcının eğitim 

süresini artırdığı gibi aynı zamanda genelleme ve ayrıĢtırma yeteneğini de azaltacaktır. 

Ancak, sınıflandırma aĢaması öncesinde uygun özellik belirleme yöntemleri kullanılarak 

ham örüntünün gereksiz ve iliĢkisiz bilgilerden arındırılarak kararlı ve mümkün olduğunca 

daha küçük boyutlu bir bilgi ile temsil edilmesi durumunda sınıflandırıcının eğitim hızı 

artıracağı gibi aynı zamanda genelleme ve ayrıĢtırma yeteneklerini de iyileĢtirilmiĢ olur 

[106]. 

 Bu tez çalıĢmasında gerek EEG ve gerek EKG iĢaret örüntülerine ait özellikleri 

belirlemek için dalgacık dönüĢümü, entropi hesaplama tekniği ve güç spektral yoğunluk 

kestirimine dayalı yöntemler kullanılmıĢtır. Tez çalıĢmasında kullanılan bu özellik 

belirleme yöntemleri aĢağıda sunulmuĢtur. 
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4.2.1. Dalgacık DönüĢümü  

 

 ĠĢaret analiz yaklaĢımlarının temel amacı, uygun bir matematiksel dönüĢüm 

uyguladıktan sonra iĢaret ile iliĢkili daha belirgin özellikleri elde etmektir. Bu amaç için 

kullanılan ve en çok bilinen iĢaret analiz yaklaĢımı FD‟dir [107]. FD ile iĢaretin frekans 

içeriği bilgisi elde edilir (ġekil 4.2). 

 

 

ġekil 4.2. Fourier DönüĢümü. 

 

Ancak, bu dönüĢüm sırasında iĢaretin zaman bilgisi kaybolur. Yani, iĢaret içerisindeki 

frekansların hangi zaman aralığında var olduğu kestirilemez. Bu durum, durağan iĢaretler 

için önemli olmamakla birlikte, EEG ve EKG gibi zaman içerisinde değiĢim gösterebilen 

durağan olmayan iĢaretler açısından problem teĢkil etmektedir. FD‟nin bu olumsuzluğunu 

gidermek için pencere fonksiyonu olarak tanımlanan bir sabit fonksiyonun zamanda 

ötelenmesi ile iĢaret küçük çerçevelere ayrılır ve çerçeve içinde kalan kısa süreli iĢaretlerin 

durağan olduğu kabul edilerek, her çerçeve için FD hesaplanır (ġekil 4.3). Gabor 

dönüĢümü adı verilen bu dönüĢüm 1965 yılında ortaya atılan yeni bir algoritma ile değiĢik 

pencere fonksiyonlarının kullanıldığı “Kısa zamanlı Fourier DönüĢümü” (KZFD) olarak 

geniĢletilmiĢtir. KZFD‟ler iĢaretin frekans bilgisinin yanı sıra zaman bilgisini de 

içermektedir. Ancak bu dönüĢüm sırasında kullanılan sabit pencere geniĢlikleri sebebiyle 

iĢaretin elde edilen zaman-frekans bilgisi sınırlı hassasiyette olmaktadır. KZFD‟deki sabit 

geniĢlikteki pencere kaynaklı bu problemin üstesinden gelebilmek için DD ortaya 

atılmıĢtır. 

 

 

ġekil 4.3. Kısa Zamanlı Fourier DönüĢümü. 
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 DD iĢaretin ölçeklenebilir bir zaman–frekans gösterimi ile analizini sağlar ve 

geleneksel iĢaret analiz yaklaĢımları (FD ve KZFD) tarafından görülemeyen detayları 

meydana çıkarır. DD, KZFD‟nin kullanılan sabit geniĢlikteki pencere kaynaklı 

probleminin çözümünü ölçeklenebilir bir pencere kullanarak giderir. Böylece iĢaret 

içindeki düĢük frekans eğilimlerini ortaya çıkarmak için geniĢ bir pencere, yüksek frekans 

detaylarını analiz etmek için sıkıĢtırılmıĢ bir pencere kullanır (ġekil 4.4).  

 

 

ġekil 4.4. ĠĢaretin Dalgacık DönüĢümü analizi. 

 

 Bunun için, DD ölçeklenebilir temel bir dalgacık fonksiyonu kullanıp sabit 

çözünürlük problemine çözüm getirerek, iĢaretin bütün frekans aralıklarında optimum 

zaman-frekans çözünürlüğünü sağlar. [99, 108]. Dalgacık dönüĢümünde yaygın olarak 

kullanılan ana dalgacık fonksiyon türlerinin bir kısmı ġekil 4.5‟de verilmiĢtir. 

 

 

ġekil 4.5. Yaygın olarak kullanılan ana dalgacık fonksiyon örnekleri. 
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 DD genelde sürekli ve ayrık dalgacık dönüĢüm olmak üzere iki farklı Ģekilde 

incelenir. 

 

Sürekli Dalgacık DönüĢümü (SDD): SDD; bir x(t) iĢaretin, )(t dalgacık fonksiyonunun 

ölçekleme ve öteleme sonucunda oluĢturulan taban fonksiyonları ile analizine dayanır. 

Herhangi bir x(t) fonksiyonun SDD aĢağıda verildiği gibi, 

 

dtttxbaW ba )()(),( ,                 (4.1) 

ifade edilir. Burada W(a,b), x(t) iĢaretinin SDD‟sine karĢılık gelmektedir. )(, tba  ise 

taban fonksiyonunu ifade eder. )(, tba taban fonksiyonu, )(t ana dalgacık 

fonksiyonunun ölçekleme ve öteleme terimleri ile birlikte Denklem 4.2‟de verildiği gibi 

tanımlanır: 

 

a

bt

a
tba

1
)(,                 (4.2) 

 

Burada; a ölçekleme, b ise öteleme (dönüĢüm) parametreleridir. Ölçekleme parametresi a 

ile dalgacık fonksiyonu )(t  sıkıĢtırılır veya geniĢletilir. Öteleme parametresi b ise 

dalgacık fonksiyonunu x(t) iĢareti üzerinde kaydırarak konumunu değiĢtirir. 

 SDD, x(t) iĢareti ile dalgacık fonksiyonu arasında karĢılıklı nasıl bir iliĢki 

(korelasyon) olduğunu gösterir. ĠĢaret ile dalgacık iyi eĢleĢmiĢ ise iĢaret ve dalgacık 

arasındaki iliĢki yüksek olur. Bu iliĢki aynı zamanda seçilen dalgacık türü ile de yakından 

iliĢkilidir. Dolayısıyla uygulamaya göre uygun dalgacık türünün seçimi önemlidir. 

SıkıĢtırılmıĢ dalgacık ile iĢaretin detay olarak adlandırılan yüksek frekans bileĢenleri elde 

edilirken, geniĢletilmiĢ dalgacık ile iĢaretin yaklaĢım olarak adlandırılan düĢük frekans 

bileĢenleri elde edilir. 

 

Ayrık Dalgacık DönüĢümü (ADD): SDD‟de, ölçekleme ve öteleme parametrelerinin 

sürekli olarak değiĢmesi doğal olarak her ölçek değeri için dalgacık katsayıları hesaplama 

iĢlemini zor ve zaman alıcı kılmaktadır. SDD‟deki bu dezavantajları ortadan kaldırabilmek 

için ADD geliĢtirilmiĢtir. ADD‟de, dalgacık katsayıları hesaplanması tüm olası ölçekleme 
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ve öteleme parametreleri için değil de bunların bir alt kümesini oluĢturan belirli noktalarda 

ki ayrık değerleri için yapılır. Bunun için dalgacık fonksiyonları 2‟nin tam sayı kuvvetleri 

olarak ölçeklenir ve tam sayılara ötelenerek ayrık hale getirilir. Dalgacık fonksiyonun bu 

Ģekilde ölçeklenmesi ve ötelenmesi için Denklem 4.2 ile verilen dalgacık taban 

fonksiyonunda 
sa 2  ve 

skb 2  ),( Zsk  alınarak yeniden düzenlenir. Böylece ayrık 

dönüĢüm için dalgacık taban fonksiyonu: 

   

)2(2)( 2/
, ktt ss
ks                 (4.3) 

 

biçiminde ifade edilebilir. Bu iĢlemin gerçekleĢtirilmesi için Mallat (1989) tarafından 

filtrelere dayalı etkin bir algoritma geliĢtirilmiĢtir [109]. Mallat‟ın algoritması ardıĢıl 

yüksek ve alçak geçiren fitre çifterinden oluĢur. Bu algoritma ile frekans spektrumu 

]ω0[  olan bir x[n] iĢaretinin ADD iĢlemi ġekil 4.6‟da gösterilmiĢtir. x[n] iĢaretini D1 ile 

gösterilen detay alt bandına ve A1 ile gösterilen yaklaĢım alt bandına ayırmak için iĢaret 

h[n] ile gösterilen yüksek yarım bant geçiren filtreden ve g[n] ile gösterilen alçak yarım 

bant geçiren filtreden geçirilir ve sonra da filtre çıkıĢlarına 2  ile gösterilen aĢağı 

örnekleme uygulanır. Bu iĢleme 1. seviye ayrık dalgacık dönüĢümü denir. ĠĢlem sonucu 

elde edilen D1 ve A1 alt bantları da 1.seviye detay ve yaklaĢık alt bantları olarak 

adlandırılır. 1. seviye ayrık dalgacık dönüĢümü sonucu elde edilen A1 yaklaĢık bandı 

benzer Ģekilde ayrıĢtırılarak 2. seviye detay (D2) ve yaklaĢık (A2) alt bantları elde edilir. 

ġekil 4.6‟da görüldüğü gibi bu iĢlem her seferinde alçak yarım bant geçiren filtre çıkıĢı 

olan yaklaĢım alt bantlarına uygulanarak tekrarlanır. Her ayrıĢtırma seviyesinde 

gerçeklenen filtreleme ve örnekleme iĢlemleri ile frekans çözünürlüğü 2 kat artırılırken 

zaman çözünürlüğü iki kat azaltılmıĢ olur. Böylece Mallat ADD algoritması ile x[n] iĢareti 

zaman-frekans çözünürlüğü farklı olan alt bantlara ayrıĢtırılmıĢ olur. Bu Ģekilde iĢaretin 

bileĢenlere ayrıĢtırılarak analizi edilmesi çoklu çözünürlük ayrıĢtırması olarak da 

bilinmektedir [107]. 
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ġekil 4.6. ADD ile iĢaretin alt bantlara ayrıĢtırılması. 

 

 ĠĢaretin, analiz ile elde edilen bileĢenlerinden yeniden oluĢturulma iĢlemine sentez 

denir. Sentez iĢleminde, son ayrıĢtırma seviyesinden baĢlanarak tüm detay ve yaklaĢık 

bileĢenleri birleĢtirilerek orijinal iĢaret oluĢturulur. ĠĢaretin analiz bileĢenlerinden yeniden 

oluĢturulması ġekil 4.7‟de verilmiĢtir. Yeniden oluĢturma, ayrıĢtırma iĢleminin tersi olan 

bir iĢlemdir. Bu amaçla her ayrıĢtırma seviyesinin detay ve yaklaĢık katsayıları yukarı 

örneklenir, alçak ve yüksek geçiren sentez filtrelerden geçirilir ve sonra toplanır. Bu iĢlem 

orijinal iĢaret elde edilinceye kadar ayrıĢtırma iĢlemindeki seviye sayısınca devam ettirilir.  

 

 

ġekil 4.7. Orijinal iĢaretin yeniden oluĢturulması. 

 

ADD‟de kullanılan filtreler birbirinden bağımsız olmayıp birbiriyle iliĢkili olan fitrelerdir.  

Bu iliĢki, 

 

)()( 1zGzzH N                  (4.4) 
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biçimindedir. Burada H(z) ve G(z) sırasıyala alçak geçiren ve yüksek geçiren analiz 

fitrelerinin z dönüĢümünü, H1(z) ve G1(z)  sırasıyla alçak geçiren ve yüksek geçiren sentez 

fitrelerinin z dönüĢümünü gösterir. N is filtre uzunluğudur. Yukarda belirtilen iliĢki 

Ģartlarını sağlayan fitreler dörtlü ayna filtreler (quadrature mirror filters ) olarak bilinir 

[110]. Bu filtre takımının tercih edilir olmasının sebebi aĢağı örnekleme sonucu oluĢabilen 

örtüĢmeleri ortadan kaldırmasıdır.  

 

4.2.2. Güç Spektral Yoğunluk Kestirimi  

 

 Güç Spektral Yoğunluk (GSY) kestirim yöntemleri, ilgilenilen sinyalin spektral 

bileĢenleri ve güçlerinin kestirimini bulmak üzere kullanılır. GSY bulma yöntemleri genel 

olarak parametrik olmayan yöntemler ve parametrik yöntemler olmak üzere ikiye ayrılır. 

Parametrik olmayan yöntemler ile elde edilen güç spektral yoğunluğunda, iĢaretin kendisi 

direkt olarak değerlendirilir. Bu yöntemler verinin nasıl üretildiği hakkında bir varsayımda 

bulunmaz, dolayısıyla parametrik olmayan metotlar olarak adlandırılır. Parametrik 

olmayan GSY kestirim yöntemlerine örnek olarak, periodogram ve Welch metotları 

verilebilir. Parametrik olmayan yöntemler, HFD gibi nispeten basit algoritmalar 

kullanması ve hızlı çalıĢması gibi avantajlara sahiptir [111]. 

 Parametrik yöntemlerde iĢaret, beyaz gürültü iĢareti uygulanmıĢ doğrusal ayrık 

zamanlı bir filtrenin çıkıĢı olarak kabul edilir. ĠĢaretin GSY‟si iĢareti üretebileceği 

varsayılan bu filtrenin parametrelerinin kullanımı ile kestirilmektedir. Bu yöntemlere örnek 

Yule-Walker ve Burg yöntemleri verilebilir. Bu yöntemler, varsayımlı olarak üretilen 

iĢaretin güç spektral yoğunluğunu, çözümleme parametreleri kullanarak belirlerler. Mevcut 

iĢaretin veri uzunluğu oldukça kısa ve nispeten daha durağan olduğunda parametrik 

metotlar, parametrik olmayan metotlardan daha iyi sonuçlar vermektedir. Bununla birlikte 

parametrik metotların, seçilen modelin uygunluğunun doğrulanmasına gereksinim 

duyulması gibi temel bir dezavantajı vardır [111]. 

 Bu çalıĢmada EEG iĢaretlerinin ve EKG kayıtlarından türetilen KHD ve ETS 

iĢaretlerinin DD ile elde edilen alt bantlarının GSY özelliklerini elde edebilmek amacıyla 

parametrik olmayan Welch yöntemi kullanılmıĢtır. Welch yöntemi aslında periyodogram 

yönteminin yeniden düzenlenerek iyileĢtirilmiĢ halidir. Dolayısıyla Welch yöntemi ile 
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GSY gösterimi tanıtımını anlaĢılabilir kılmak için öncellikle periyodogram yönteminin 

kısaca tanıtımına yapmak faydalı olacaktır. 

 N örnekten oluĢan bir ayrık zamanlı ][nx  iĢaretinin periyodogramı aĢağıda verilen 

Denklem 4.7. ve 4.8. ile tanımlanır. 
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Denklemlerden de anlaĢılacağı üzere periyodogram olarak adlandırılan bu Ģekildeki GSY 

gösterimi, aslında iĢaretin Ayrık Fourier DönüĢümü (AFD) olan )( fX ‟nin karesine 

karĢılık gelmektedir. Periyodogram yöntem ile iĢaretin GSY gösterim baĢarımı iĢaret-

gürültü oranının düĢük olduğu durumlarda kötüleĢir. Ayrıca AFD‟nin doğasından 

kaynaklanan ve iĢretin yapısında olmayan spektral sızma (Spectral leakage)‟nın 

Periyodogram yöntem ile elde edilecek iĢaretin GSY‟da görülmesi bu yöntemin diğer bir 

olumsuz tarafıdır. Periyodogram yöntemine dayalı GSY gösteriminin bu olumsuz tarafları 

Welch yöntemi ile büyük oranda giderilmektedir [111]. 

 

4.2.3. Welch Yöntemi 

 

  Welch yöntemi ile GSY gösterimi iyileĢtirilmiĢ periyodogramların ortalamasıdır 

[112]. Welch yöntemi ile Periyodgram GSY gösteriminde görülen spektral sızıntı 

azaltıldığı gibi aynı zamanda iĢaret-gürültü oranın düĢük olduğu durumlarda GSY 

gösterimi iyileĢtirilmektedir. Welch yöntemi ile bir iĢaret verisinin GSY‟si bulunurken 

aĢağıda belirtilen aĢamalar izlenir: 

 

1. Öncelikle N örnek uzunluğundaki iĢaret verisi üst üste binmiĢ L tane veri parçasına 

bölünür. Her biri M örnek uzunluğunda olana L tane veri parçası, 

 

)( iSnxxi ,    1,...,1,0 Mn  ve  1,...,1,0 Li                          (4.9) 
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biçiminde tanımlanır. Burada iS i. veri parçanın baĢlangıç noktasıdır. Eğer S=M ise veri 

parçaları arasında üst üste binme yoktur. Veri parçaları arasında üst üste binmenin 

oluĢabilmesi için M>S olmalıdır. Eğer S=M/2 ise veri parçaları arasında %50 üst üste 

binme oluĢur. Burada iĢareti üst üste binecek biçimde parçalara bölmenin amacı bir sonraki 

aĢamada kullanılan pencere fonksiyonun neden olduğu bilgi kaybını telafi etmektir. 

Genelde parçalar arasında üst üste binmenin  %50 ile %75 arasında olması tavsiye 

edilmektedir [111]. 

 

2. Daha sonra üst üste bindirilmiĢ her parça uygun bir w(n) pencere fonksiyonu ile 

pencerelenerek periyodogramı alınır. Böylece,  
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ile ifade edilmiĢ olan her veri parçasının iyileĢtirilmiĢ periyodogramı bulunmuĢ olur. 

Burada U pencere fonksiyonunun gücü olup,  

 

1

0

2 )(
1 M

n

nw
M

U                           (4.11) 

 

biçiminde ifade edilir. Burada kullanılan pencere fonksiyonu ile veri parçalarının 

periyodogram GSY yaklaĢımındaki spektral sızıntı azaltılmıĢ olur. Literatürde bu amaç 

için üçgen, hanning, hamming, Blackman, Bartlett, kaiser tipi pencere fonksiyonları 

kullanılmaktadır. ġekil 4.8‟de bu pencere fonksiyonlarından bazılarının grafiksel gösterimi 

verilmiĢtir. 

 

3. Son aĢamada ise L tane veri parçasına ait iyileĢtirilmiĢ periyodogramların ortalaması 

alınarak N örnek uzunluğundaki iĢaretin,  
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ile ifade edilmiĢ olan Welch GSY yaklaĢımı elde edilmiĢ olur. Welch yönteminin bu son 

aĢamasında gerçeklenen periyodogramların ortalaması iĢlemi ile gürültü içeren iĢaretin 

gürültüye karĢı GSY yaklaĢımı iyileĢtirmiĢ olur [111]. 

 

 

ġekil 4.8. Pencere fonksiyonları. 

 

4.2.4. Entropi Hesaplama Teknikleri 

 

  Entropi,  termodinamik fiziğinin bir kavramı olup bir sistemin düzensizliğinin 

ölçüsü olarak tanımlanır. Bir sistemin düzenli bir yapıdan düzensiz bir hale geçmesi, o 

sistemin entropisini artırır. Yani sistemin düzensizliği ne kadar fazla ise, o sistemin 

entropisi de o kadar yüksek olmaktadır. Entropi kavramının iĢaret iĢleme alanına 

uyarlanması ilk olarak Shannon tarafından gerçeklenmiĢtir [113]. Shannon haberleĢme 

kanallarının doluluk kestirimi ve haberleĢme iĢaretinin içerdiği bilgi miktarını ölçmek için 

entropi kavramını kullanmıĢtır. ĠĢaret iĢleme alanındaki bu ilk uygulaması ile birlikte,  

özellikle durağan olmayan bir iĢaretin düzensizlik veya karmaĢıklık bilgisini tanımlamak 

için entropi ideal bir tanımlayıcı olarak görülmeye baĢlanmıĢtır [99, 114].  

 Entropi kavramına açıklık getirebilmek için termodinamik ve iĢaret iĢleme 

alanındaki kullanımı karĢılaĢtırmalı olarak ġekil 4.9‟da verilmiĢtir. Termodinamik 

açısından ġekil 4.9. incelendiğinde, (a)‟da kapalı kabın belirli bir bölgesine sıkıĢtırılmıĢ 

gaz moleküllerinin (b)‟de serbest bırakılmasıyla kapalı kabın tüm hacmine yayıldığı 

görülmektedir. Gazın moleküller dağılımının nispeten düzenli olan (a)‟daki yapısı (b)‟de 
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bozularak daha düzensiz bir yapıya kavuĢmuĢtur. Dolayısıyla gazın entropi değeri (a) 

moleküller dağılım yapısında düĢük, (b) moleküller dağılım yapısında yüksek olur. 

Termodinamikteki bu durum iĢaretlerin düzensizlik veya belirsizlik miktarlarını ölçmek 

içinde iyi bir araçtır. ĠĢaret iĢleme açısından ġekil 4.9. incelendiğinde, iĢaret durağan 

(örneğin sinüzoidal bir iĢaret) ise frekans bölgesinde dar bir spektrum ile düĢük bir entropi 

değerine sahip olur (a). ĠĢaret durağan değilse (EKG iĢareti), frekans spektrumu geniĢ bir 

banda yayılarak yüksek bir entropi değeri oluĢmasına neden olur (b) [99, 115]. 

 Son yıllarda, entropi iĢaret iĢleme alanında yaygın olarak kullanılan bir kavram 

haline gelmiĢtir. Entropi kavramının bu alandaki uygulamalarından bazıları; JPEG görüntü 

kodlamada oluĢabilecek gürültüyü belirlemek [116], EEG iĢaretlerini entropi ile analiz 

edilerek epilepsi hastalığının tespiti  [117], EEG iĢaretlerinin spektral entropilerini 

kullanarak anestezi derinliğinin tahmini [118], 12 kanal EKG kayıtlarından entropi 

kriterlerine dayalı algoritmalarla kalp atımının belirlenmesi [119] ve MEG biyomedikal 

görüntülerin yeniden yapılandırılmasında Norm entropi yöntemi kullanarak yüksek 

kalitede MEG görüntüleri elde etmek [120] gibi. 

 

 

ġekil 4.9. Termodinamik ve iĢaret iĢleme açısından a) DüĢük, b) Yüksek entropi.  

 

 ĠĢaret iĢlemede yaygın olarak kullanılan entropi hesaplama türleri: Shannon, Norm, 

EĢik, Logaritmik Enerji ve Sure metotlarıdır [121]. Bunlar dıĢında farklı entropi hesaplama 
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teknikleri de bulunmaktadır [122]. Yaygın olarak kullanılan entropi türleri ve bunlara ait 

denklemler Tablo 4.1. de verilmiĢtir. 

 

 

Tablo 4.1. ĠĢaret iĢleme alanında yaygın kullanılan entropi türleri ve bu entropi türlerine ait  denklemler. 
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Tablo 4.1. de verilen entropi denklemlerinde, s iĢareti ve si de iĢaretin i. katsayısını ifade 

eder. Bu entropi hesaplama tekniklerinin, iĢaret iĢlemedeki kesin kullanım alanları belirli 

olmayıp, uygulamalara göre baĢarımları değiĢmektedir [99]. 

 

4.3. Sınıflandırma Yöntemleri 

 

  Daha öncede ifade edildiği gibi Sınıflandırma, bilinmeyen bir örüntünün hangi 

sınıfa dahil olduğunu, o örüntüye ait özellikleri giriĢ olarak kullanan bir sınıflandırıcı 

yardımıyla belirleme iĢlemidir. Bir örüntü tanıma sisteminin baĢarımı, örüntüyü 

betimlemek için kullanılan özellik belirleme yöntemini bağlı olmakla birlikte kullanılan 

sınıflandırma yöntemi ile de yakından iliĢkilidir. Ancak, örüntü tanıma problemlerinde 

hangi sınıflandırma yönteminin en iyi ya da en uygun olduğu kesin olarak söylenemez. 

Çünkü örüntünün çeĢidi, örüntüden elde edilen özelliklerin yapısı ve boyutu, iĢlem süresi 

ve karmaĢıklığı gibi faktörlere göre tercih edilmesi gereken sınıflandırma yöntemi farklılık 

gösterebilir [105]. Yaygın olarak kullanılan sınıflandırma yöntemlerinden bazıları Bayes, 
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doğrusal sınıflandırıcılar, doğrusal olmayan sınıflandırıcılar, YSA, saklı Markov modeller, 

DVM, karar ağaçları ve ANFIS dir [123-127]. 

 Bu tez çalıĢmasında, EKG biyolojik iĢaret örüntülerinden OUAS hastalığının 

tespitini yapan örüntü tanıma sisteminin sınıflandırma aĢamasında YSA ve EKK-DVM‟ye 

dayalı sınıflandırma yöntemleri kullanılmıĢtır. EEG biyolojik iĢaret örüntülerinden 

uyanıklık seviyesinin tespitini yapan örüntü tanıma sisteminin sınıflandırma aĢamasında 

ise YSA ve EKK-DVM sınıflandırma yöntemlerinin yanı sıra ANFIS sınıflandırma 

yöntemi de kullanılmıĢtır. Tez çalıĢmasında kullanılan bu sınıflandırma yöntemlerinin 

tanıtımı aĢağıda sunulmuĢtur. 

  

4.3.1. Yapay Sinir Ağları  

 

  Ġnsan beyninin öğrenme yolu ile yeni bilgiler türetebilme, yeni bilgiler 

oluĢturabilme ve keĢfetme gibi üstün özellikleri, bilim insanlarını beynin yapısı ve 

iĢleyiĢinin matematiksel modelini oluĢturmaya yönelik çalıĢmalara sevk etmiĢtir.  Bu 

konuda yapılan ilk çalıĢmalar beynin temel yapı taĢı olan beyin hücresi (biyolojik nöron) 

yapısı ve iĢleyiĢinin matematiksel olarak modellenmesi üzerine yoğunlaĢmıĢtır. Bu 

çalıĢmaların ortaya koyduğu bulgular ve özellikle bilgisayar teknolojisindeki geliĢmelerin 

getirdiği avantajlarında katkısıyla nöronun matematiksel modellerine dayanan ve 

dolayısıyla insan beyninin öğrenme, iliĢkilendirme, sınıflandırma ve genelleme 

yeteneklerine benzer iĢlevleri yerine getirebilen bilgisayar sistemleri geliĢtirilmiĢtir. Bu 

özelliklere sahip olarak geliĢtirilen bilgisayar sistemleri YSA olarak adlandırılmıĢtır. Genel 

anlamda YSA, birbirine hiyerarĢik olarak bağlı ve paralel olarak çalıĢabilen yapay 

hücrelerden (yapay nöron) oluĢan bir yapı Ģeklinde ifade edilir. Bu yapı içersinde yer alan 

yapay hücreler arasındaki her bağlantının bir değeri bulunur. YSA yapılarında öğrenme 

yoluyla elde edilen bilgi bu bağlantı değerlerinde saklanır. Dolayısıyla bu yapılarda 

öğrenilen bilgi tüm ağa yayılmıĢ durumdadır. Bu durum YSA yapılarının dağıtık hafızalı 

olduğunu gösterir [128, 129]. 

 YSA‟nın tarihsel geliĢimi, 1940‟lı yılların baĢlarında ilk yapay hücre modelinin 

oluĢturulması ile baĢlamıĢtır [128, 130]. 1980‟li yılları baĢlarına varıldığında ise birçok 

farklı yapay hücre modeli ve yine bunlara dayalı YSA modelleri geliĢtirilmiĢtir. Ancak 

geliĢtirilen bu modeller genelde teorik temelde olduğundan uygulama alanları da sınırlı 

olmuĢtur [128]. YSA ilgili asıl tarihsel önemdeki adım çok katmanlı algılayıcı (ÇKA) YSA 
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modelinin bulunup geliĢtirilmesi ile olmuĢtur [128, 131]. Çünkü daha öncesindeki YSA 

modelleri ile çözümü mümkün olmayan XOR problemi bu model ile çözülmüĢtür. 1990‟li 

yılların baĢlarına gelindiğinde ÇKA dıĢında LVQ (Learning Vector Quantization), SOM 

(Self-Organizing Maps), RBF (Radial Basis Functions), PNN (Probabilistic Neural 

Networks), GRNN (Generalized Regression Networks) vb gibi birbirinden farklı 30 

civarında yeni YSA modelinin geliĢtirilmesi ile YSA bir bilim dalı olarak belli bir 

olgunluğa eriĢmiĢtir [128]. Günümüzde YSA artık teorik ve laboratuar çalıĢmaları 

olmaktan çıkarak tıp, mühendislik, finans vb gibi çok farklı alanlardaki güç ve karmaĢık 

olan problemlerin çözümü için kullanılan faydalı bilgisayar sistemleri olmuĢtur. YSA‟nın 

bu farklı alanlardaki genel kullanım amaçlarını, kendisine sunulan veriyi sınıflandırma, 

iliĢkilendirme, yorumlama, filtreleme, tanıma ve eĢleĢtirme Ģeklinde kategorize etmek 

mümkündür [128]. 

 Daha öncede ifade edildiği gibi, YSA yapı olarak biyolojik nörondan esinlenerek 

oluĢturulan yapay hücrelerden oluĢur. Mühendislik biliminde iĢlem elemanı olarak da 

adlandırılan bir yapay hücre modeli 5 temel kısımdan oluĢur (ġekil 4.10). Bunlar sırasıyla 

giriĢler, ağırlıklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve çıkıĢtır. 

 

 

 

ġekil 4.10. Bir yapay hücre modeli. 

  

ġekil 4.10. da verilen hücre modelinin birinci kısmı olan giriĢler, dıĢ dünyadan, hücrenin 

kendisinden (geri besleme) veya YSA içersindeki diğer yapay hücre çıkıĢlardan gelen 

sayısal bilgileri temsil eder. Hücrenin ikinci kısmı olan ağırlıklar hücreye gelen giriĢ 

bilgisinin önemini ve hücre üzerindeki etkisini gösterir. Örneğin ġekil 4.10. da verilen 
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hücre bir YSA ağı içersindeki k. hücre olarak düĢünülürse,  x1 giriĢinin bu hücre üzerindeki 

etkisi wk1 ağırlığı ile belirlenir. Daha genel bir ifade ile YSA‟nın öğrenme yoluyla herhangi 

bir olay hakkında edindiği genelleme bilgisi hücrelerin ağırlıklar kısmında saklanır. 

Ağırlıklar değiĢken veya sabit değerler olabilirler. Üçüncü kısım olan toplama fonksiyonu, 

hücreye gelen net giriĢi hesaplayan bir fonksiyondur. Net giriĢ genellikle giriĢlerden gelen 

bilgilerin ilgili bağlantıların ağırlıkları ile çarpılıp toplanması ile belirlenir. Buna göre 

YSA‟nın k. yapay hücresine ait net giriĢ, 

n

j
kjkjk xwI

1

                          (4.13) 

Ģeklinde ifade edilir. Burada; wkj, xj ve k  sırasıyla k. yapay hücresine ait ağırlıkları, 

giriĢleri ve eĢik değerini gösterirler. Burada kullanılan k  eĢik değeri ile tüm giriĢlerin sıfır 

olduğu durumlarda yapay hücre çıkıĢının sıfır olması zorunluluğu ortadan kaldırılır [132]. 

Hücrenin dördüncü kısmını oluĢturan aktivasyon fonksiyonu ( (.)), hücreye gelen net 

giriĢi (Ik) iĢleyerek hücrenin bu girdiye karĢılık üreteceği çıktıyı (yk) belirler. Hücrenin 

gerçekleĢtireceği iĢleme göre çeĢitli tipte aktivasyon fonksiyonları kullanılabilir. Örneğin 

YSA‟nın ÇKA modelinde bu fonksiyonun türevinin alınabilir tipte bir fonksiyon olmasını 

Ģart koĢmaktadır. Yaygın olarak kullanılan aktivasyon fonksiyon tiplerinden 4 tanesi ġekil 

4.11‟de gösterilmiĢtir.  

 

 

 

ġekil 4.11. YSA için aktivasyon fonksiyonları: (a) basamak, (b) doğrusal, (c) log-sigmoid, (d) tan-sigmoid. 

 

Yapay hücrenin son kısmını oluĢturan çıkıĢ (yk), Denklem 4.14‟de ifade edildiği üzere 

aktivasyon fonksiyonu tarafından belirlenen çıktı değerini diğer iĢlem elemanlarına veya 

dıĢ dünyaya aktarma iĢlevini görür.  
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)( kk Iy                                                                       (4.14)  

 

Bir yapay hücrenin birden fazla giriĢi olmasına rağmen sadece bir çıktısı olmaktadır. 

  Günümüzde onlarca sayıda birbirinden farklı YSA modeli bulunmakta ve bu sayı 

her geçen gün artmaktadır [99, 128, 133]. Bütün YSA modelleri yapay hücrelerin bir araya 

gelmesinden oluĢur. Bir YSA modelini diğer modellerden farklı kılan kıstaslar ise modelin 

sahip olduğu ağ yapısı,  modelin eğitim esnasında izlediği öğrenme stratejisi ve bu 

stratejiye dayalı kullandığı öğrenme algoritmasıdır. YSA modelleri kendi içerisinde bu 

kıstaslara göre tasnif edilirler. Burada ağ yapısı ile kast edilen ağı oluĢturan hücrelerin ağ 

içerisindeki diziliĢ düzeni ve hücrelerin birbiriyle olan bağlantı Ģeklidir. Ağ yapılarında 

yapay hücreler ya tamamen birbirleri ile bağlantılı ya da yerel olarak gruplar halinde 

bağlantılı olabildikleri gibi değiĢik Ģekilde de birbirleri ile bağlantı halinde olabilir. Ağ 

içinde bilgi akıĢı bu bağlantılar üzerinden tek yönlü olduğu gibi (ileri beslemeli ağ yapısı), 

çift yönlü de olabilir (geri beslemeli ağ yapısı). Genel itibarıyla yapay hücreler 3 katman 

halinde ve her katman içinde paralel olarak bir araya gelerek YSA ağ yapısını oluĢtururlar. 

Bu katmanlar; ağın dıĢ dünya ile bağlantısını kuran giriĢ katmanı, gelen bilgileri iĢleme 

kabiliyetine sahip ara katmanlar ve ağının kararlarını dıĢ dünyaya aktaran çıkıĢ katmanıdır. 

Çoğu YSA yapılarının giriĢ katmanında herhangi bir bilgi iĢleme söz konusu olmaz. 

Dolayısıyla bu katmandaki yapay hücreler dıĢ dünyadan aldıkları bilgiyi herhangi bir 

değiĢikliğe uğratmadan doğrudan ara katmanlardaki yapay hücrelere aktarırlar. Burada 

sözü edilen bilgi, YSA‟nın ağ yapısını oluĢturan yapay hücreler arasındaki bağlantı hatları 

üzerinde bulunan ağırlıklarla ifade edilir. Bağlantı ağırlık değerleri ile ifade edilen bu bilgi 

YSA‟nın ilgilenilen problemin örnekleri ile eğitilmesi sonucu belirlenir. 

  Bir YSA modeli ilgilenilen herhangi bir problemin çözümü için uygulamaya 

alınmadan önce eğitilmesi ve performansının test edilmesi gerekir. YSA‟nın eğitilmesi, 

yukarıda değinildiği gibi YSA‟da yapay hücrelerin bağlantı ağırlık değerlerinin 

belirlenmesi iĢlemidir. BaĢlangıçta bu ağırlık değerleri rasgele atanır. YSA kendisine 

ilgilenilen problem ait örnekler gösterildikçe bu ağırlık değerlerini değiĢtirirler. Amaç ağa 

gösterilen örnekler için doğru çıktılar verecek ağırlık değerlerini bulmaktır. Bunun için 

genellikle örnekler ağa defalarca gösterilerek en doğru ağırlık değerleri bulunmaya 

çalıĢılır. YSA‟nın doğru ağırlık değerlerini ulaĢması örneklerin temsil ettiği problem 

hakkında genellemeler yapabilme yeteneğine kavuĢması demektir. Bu genelleĢtirme 

özelliğine kavuĢması iĢlemine ağın öğrenmesi denir. Ağırlıkların değerlerinin değiĢmesi 
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belirli kurallara göre yürütülür. Bu kurallara öğrenme algoritmaları denir. Ağın eğitimi 

tamamlandıktan sonra öğrenip öğrenmediğini veya baĢka bir ifadeyle ağın performansını 

ölçmek için yapılan iĢleme ise ağın test iĢlemi denir. Bu iĢlem için ağın daha önceden 

görmediği problem ait veri örnekleri kullanılır. Test iĢlemi sırasında ağın ağırlık değerleri 

değiĢtirilmez. Test örnekleri ağa gösterilir ve ağ eğitim sırasında belirlenen bağlantı 

ağırlıklarını kullanarak görmediği bu örnekler için çıktılar üretir. Elde edilen çıktıların 

doğruluk değerleri ağın problemi öğrenmesi hakkında bilgiler verir. Sonuçlar ne kadar iyi 

olursa eğitimin performansı da o kadar iyi demektir. Eğitim için kullanılan problem ait 

örneklere eğitim seti ve test için kullanılan problem ait örneklere ise test seti adı verilir. 

  YSA‟nın karakteristik özellikleri uygulanan ağ modeline göre değiĢmektedir. 

Ancak, bütün modeller için geçerli olan genel karakteristik özellikleri vardır. Bunlardan 

bazıları aĢağıda verildiği gibi sıralanmıĢtır [128]: 

 

  YSA‟nın temel iĢlem elemanı olan yapay hücre doğrusal değildir. Dolayısıyla 

yapay hücrelerin birleĢmesinden meydana gelen YSA da doğrusal değildir ve bu 

özellik bütün ağa yayılmıĢ durumdadır. YSA‟nın sahip olduğu bu özellik onu 

doğrusal olmayan problemlerin çözümü için önemli araçlardan biri haline 

getirmiĢtir. 

 

  YSA‟da bilgi ağın bağlantılarının ağırlık değerleri ile ölçülmekte ve bu 

bağlantılarda saklanmaktadır. Dolayısıyla bu bilgi ağa yayılmıĢ durumdadır. Bu da 

YSA‟da dağıtık hafıza söz konusu olduğunu gösterir. YSA ilgilenilecek herhangi 

bir problemin çözümünde kullanılırken öncellikle bu hafıza bilgisinin oluĢturulması 

gerekir. Bir baĢka ifadeyle ağın bağlantı değerlerinin ayarlanması gerekir. YSA, bu 

bağlantı değerlerinin ayarlanmasını öğrenme yolu ile gerçekleĢtirir. 

   

  YSA örnekleri kullanarak öğrenir. Bunun için ilgilenilen problemle ilgili örneklerin 

belirlenmesi gerekir. Örnekleri kullanarak ilgili olay hakkında genelleme 

yapabilecek yeteneğe kavuĢturulurlar. YSA‟nın bu Ģekilde bilinen örneklerden 

belirli bilgileri çıkartarak/öğrenerek kavuĢtuğu genelleme yeteneği sayesinde aynı 

problemle ilgili bilinmeyen örneklere de çözüm bulabilir. Ġlgilenilen problemle 

ilgili örnekler bulunamıyorsa veya yok ise YSA‟nın eğitilmesi/öğrenmesi veya 

baĢka bir ifade ile genelleme yeteneğine kavuĢturulması mümkün değildir. 
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  YSA öğrenme sürecini belirlenen bir öğrenme stratejisine ve buna dayalı bir 

öğrenme kuralına göre gerçekleĢtirir. Öğrenme stratejisi, probleme ait öğrenilecek 

örneklerin eğitim esnasında ağa nasıl sunulacağını gösterir. Örneklerin girdi ve bu 

girdilere karĢı gelen hedef çıktıları ağa eğitim esnasında birlikte gösteriliyorsa buna 

güdümlü öğrenme stratejisi denir. Örneklerin sadece girdi bileĢeni ağa eğitim 

esnasında gösteriliyor ise buna güdümsüz öğrenme stratejisi denir. Öğrenme 

kuralları ise belirlenen öğrenme stratejisine dayalı olarak, YSA‟nın örneklerden 

eğitilerek belirlenmek istenen ağırlık değerlerinin nasıl ayarlanacağının detaylarını 

gösteren optimizasyon algoritmalarıdır. Bu algoritmaların oluĢturulma biçimleri 

modelden modele göre değiĢebilmektedir.  

 

  YSA eksik bilgi ile çalıĢabilme ve hatalara karĢı toleranslı olma özelliğine sahiptir. 

Daha öncede belirtildiği gibi YSA birbirine hiyerarĢik olarak bağlı ve paralel olarak 

çalıĢabilen yapay hücrelerden oluĢurlar ve bilgi bu yapının bağlantılarında saklanır. 

Dolayısıyla eğitilmiĢ YSA‟nın bazı bağlantılarının veya bazı hücrelerinin etkisiz 

hale gelmesi, ağın çalıĢmasını durdurmadığı gibi ağın doğru bilgi üretmesini de 

önemli derecede etkilemez. 

 

  Daha önceden de belirtildiği gibi çok sayıda YSA modelleri geliĢtirilmiĢtir. 

GeliĢtirilen bu YSA modellerinin tümünü örüntü sınıflandırıcı olarak kullanmak 

mümkündür. Ancak, bunlar arasında en yaygın ve en güçlü sınıflandırıcı YSA‟nın Çok 

katmanlı algılayıcı (ÇKA) modelidir. Bu model tüm YSA uygulamalarının %90‟nını 

kaplamaktadır [99, 124]. Ayrıca bu modelin mühendislik problemlerinin %95‟ine çözüm 

üretebilecek nitelikte olduğu belirtilmektedir [128]. Rumelhart ve arkadaĢları tarafından 

geliĢtirilen bu model kullandığı öğrenme algoritması nedeniyle hata yayma modeli veya 

geriye yayım modeli (backpropogation network) olarak da bilinir [131]. ÇKA modelinin ağ 

yapısı ġekil 4.12‟de gösterildiği gibidir. 
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ġekil 4.12. ÇKA modeli. 

 

ġekil 4.12‟den de görüldüğü gibi ÇKA ileriye doğru bağlantılı ve giriĢ, ara ve çıkıĢ olarak 

adlandırılan 3 katmandan oluĢan ağ yapısına sahiptir. GiriĢ katmanı dıĢ dünyadan gelen 

bilgileri herhangi bir iĢleme tabi tutmadan doğrudan ara katmana iletir. Bu katmandaki her 

hücrenin bir girdisi ve bir çıktısı vardır. Her hücrenin çıktısı bir sonraki katmanın bütün 

hücrelerine gönderilir. Ara katman ise giriĢ katmanından gelen bilgileri iĢleyerek çıkıĢ 

katmanına gönderir. Bir ÇKA ağında birde fazla sayıda ara katman söz konusu olabilir. 

Ağın girdi katmanında olduğu gibi bu katmanda da her hücrenin çıktısı bir sonraki 

katmanın bütün hücrelerine gönderilir. Ağın son katmanı olan çıkıĢ katmanı ise ara 

katmandan gelen bilgileri iĢleyerek ağa giriĢ katmanından sunulan girdi için ağın ürettiği 

çıktıyı bulur. Bu çıktı dıĢ dünyaya verilir. ÇKA ağının giriĢ ve çıkıĢ katmanlarında kaç tane 

hücrenin olması gerektiğine ilgilenilen probleme bakılarak karar verilir. Ara katman sayısı 

ve her ara katmandaki hücre sayısının kaç olması gerektiğini gösteren bir yöntem yoktur. 

Bunlar deneme yanılma yolu ile belirlenir. 

 ÇKA ağı güdümlü öğrenme stratejisine göre çalıĢır. Yani, ağa eğitim sırasında hem 

girdiler hem de o girdilere karĢılık üretilmesi beklenen çıktılar uygulanır. Ağın görevi bu 
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stratejiye dayalı bir öğrenme kuralı kullanarak kendisine gösterilen her girdiye karĢılık 

beklenen çıktıyı üretmesini sağlayacak ağırlık değerlerini bulmaktır. ÇKA öğrenme kuralı 

olarak hata geriye yayma algoritmasını kullanır. Bu algoritma en küçük kareler yöntemine 

dayalı delta öğrenme algoritmasının ÇKA ağına uyarlanmıĢ hallidir. Bu algoritmaya göre 

ağın eğitilebilmesi için bir eğitim kümesine ihtiyaç duyulur. Eğitim kümesi ilgilenilen 

sınıflandırma problemine ait örneklerden oluĢur. Eğitim kümesini oluĢturan örneklerin her 

biri girdi ve çıktı olmak üzere iki ayrı bileĢenden oluĢur. Girdi bileĢeni, örneğin ait olduğu 

sınıfın verisini gösterir. Çıktı bileĢeni ise örneğin hangi sınıfa ait olduğunun nümerik etiket 

bilgisini gösterir. Eğitim esnasında örneklerin girdi bileĢenleri ağın giriĢine verilerek ağdan 

bu girdilere karĢılık gelen çıktı bileĢenlerini üretmesi beklenir. Bir ÇKA YSA modelinin 

hata geriye yayma algoritmasıyla eğitiminin nasıl gerçekleĢtiğini göstermek için Ģekil 

4.12‟de verilen ÇKA modeli temel alınacaktır. ġekildeki ÇKA modelinin giriĢ ve çıkıĢ 

katmanı ile birlikte bir ara katmanı da bulunmaktadır. Daha önceden de belirtildiği üzere 

ara katman sayısı birden fazla olabilir. Ancak burada eğitim algoritmasının kolay 

anlaĢılabilmesi için ara katman sayısı olarak 1 ara katmana sahip ÇKA modeli 

kullanılmıĢtır. Hata geriye yayma algoritması ile ÇKA ağının eğitiminin nasıl 

gerçeklendiğini göstermeden önce ağ üzerdeki değiĢkenlerin tanıtılması gerekir. Bu 

değiĢkenlerin tanıtımı aĢağıda verildiği gibidir; 

vnx   ve  vkd : Vv ,...,1 ,    Nn ,...,1   ve  Kk ,...,1  olmak üzere vnx   ve  vkd  sırasıyla 

V  tane örnekten oluĢan eğitim kümesinin N  boyutlu girdi ve K  boyutlu çıktı (beklenen 

çıktı) bileĢenlerini gösterirler. Eğitim kümesindeki örneklerin girdi boyutu aynı zamanda 

ÇKA ağının giriĢ katmanındaki yapay hücre sayısını belirler. Yine, eğitim setindeki 

örneklerin beklenen çıktı bileĢenin boyutu aynı zamanda ÇKA ağının çıkıĢ katmanındaki 

yapay hücre sayısını belirler. 

jnw : Jj ,...,1  olmak üzere, ağın ara katmanındaki .j  hücresi ile giriĢ katmanındaki .n  

hücresi arasındaki ağırlık bağlantısını gösterir. Buna göre ara katmandaki hücre sayısı J  

tanedir. 

kjw : Ağın çıkıĢ katmanındaki .k  hücresi ile ara katmanındaki .j   hücresi arasındaki 

ağırlık bağlantısını gösterir. 

j  ve k : j ara katmandaki .j  yapay hücresine ait +1 sabit giriĢli eĢik biriminin 

ağırlığını gösterirken k  ise çıkıĢ katmanındaki  .k  yapay hücresine ait +1 sabit giriĢli eĢik 

biriminin ağırlığını gösterir. 
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vjy : Eğitim kümesindeki .v  örneğin girdi bileĢenin ağ giriĢine verilmesi ile ağın ara 

katmandaki .j  yapay hücresinde oluĢan çıkıĢı gösterir. 

vky : Eğitim kümesindeki .v  örneğin girdi bileĢenin ağ giriĢine verilmesi ile ağın çıkıĢ 

katmandaki .k  yapay hücresinde oluĢan çıkıĢı ifade eder. 

 

Hata geriye yayma algoritması ile ÇKA ağının eğitimi: Standart hata geriye yayma 

algoritmasıyla ağın eğitimi üç temel aĢamadan oluĢur. Bunlar; ağın eğitim kümesinin girdi 

bileĢenlerine karĢılık ürettiği çıktıların hesaplandığı ileriye doğru hesaplama, ağın ürettiği 

çıktılarla kendisinden beklenen çıktıları karĢılaĢtırarak hata hesaplama ve hesaplanan bu 

hatayı geriye doğru yayarak ağırlık değerlerinin güncellenmesi [129, 134].  

  

1. Ġleriye doğru hesaplama: Bu aĢama eğitim kümesindeki bir örneğin girdi bileĢeninin 

ağın giriĢ katmanına girdi olarak verilmesi ile baĢlar. Gelen girdiler hiçbir değiĢikliği 

uğramadan ara katmana gönderilir. Ara katmandaki her yapay hücre giriĢ katmanındaki 

bütün yapay hücrelerden gelen bilgileri bağlantı ağırlıklarının ( jnw ) etkisiyle alır ve 

toplar. Toplama iĢlemi ile ara katmandaki her hücrenin net girdisi bulunmuĢ olur. Ara 

katmandaki .j  bir hücrenin net girdisi, 

 

N

n

jvnjnvj xwI

1

)(                          (4.15)    

 

bağıntısı ile ifade edilir. Ara katmandaki her hücrenin net girdisi sahip oldukları aktivasyon 

fonksiyonları tarafından iĢlenerek hücrelerin çıkıĢına verilir. Böylece ara katmandaki .j  

hücrenin çıktısı, 

 

)( vjjvj Iy                                                 (4.16) 

 

bağıntısı ile ifade edilir. Burada j  ara katmanın .j  hücresine ait türevi alınabilir 

aktivasyon fonksiyonunu gösterir. Ağın çıkıĢ katmanındaki her hücrenin çıktısını 

bulabilmek için ise ara katman ait her hücrenin çıktısı çıkıĢ katmanına gönderilir. ÇıkıĢ 
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katmanındaki her hücre ara katmandan gelen bu çıktıları bağlantı ağırlıklar ( kjw ) etkisiyle 

alıp toplayarak kendisi için net girdi oluĢturur. ÇıkıĢ katmanındaki herhangi bir hücre için 

elde edilen net girdi, 
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biçiminde ifade edilir. ÇıkıĢ katmandaki her hücrenin bu net girdisi daha sonra sahip 

olduğu aktivasyon fonksiyonundan geçirilerek çıkıĢına verilir. Buna göre çıkıĢ 

katmanındaki .k  hücrenin çıkıĢı, 

 

)( vkkvk Iy                                                                                                                (4.18) 

 

biçiminde ifade edilmiĢ olur. Burada k  çıkıĢ katmanına ait .k  hücrenin türevi alınabilir 

aktivasyon fonksiyonunu gösterir. Bulunan bu son ifade ile geri yayılım algoritmasının 

ileri doğru hesaplama aĢaması tamamlanmıĢ olur.  

   

 2. Hata hesaplama ve geriye yayma: Bu aĢamada ağa uygulanan eğitim örneğinin ilk 

bileĢeni için ağın ürettiği çıktılar ( vky ) ağın beklenen çıktıları ( vkd ) ile karĢılaĢtırılır. 

Bunlar arasında oluĢan fark hata olarak kabul edilir. Amaç, bu hataya göre tanımlanan bir 

maliyet fonksiyonunu minimize edecek Ģekilde ağın yapay hücre ağırlıklarını ayarlamaktır.  

Maliyet fonksiyonu genelde hataların karelerinin toplamı (toplam karesel hata) Ģeklinde 

ifade edilir. Buna göre ağa uygulanan eğitim setinin v. örneği için ağ çıkıĢında oluĢan 

toplam karesel hata,  

2
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bağıntısı ile ifade edilir. Toplam karesel hatayı minimize etmek için bu hatanın kendisine 

neden olan yapay hücrelere dağıtılması gerekir. Bu ise yapay hücrelerin ağırlıklarının 

değiĢtirilmesi demektir. Bunun içinde toplam karesel hatanın ağırlıklara göre türevinin 

alınarak elde edilen eğimlere göre ağırlık değerlerinin güncellenmesi gerekir. Ağırlıkların 
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güncellenmesi için gerekli eğim değerleri çıkıĢ katmanından ara katmana doğru hesaplanır. 

Buna göre ara katmanı çıkıĢ katmanına bağlayan bağlantı ağırlıklarının ( kjw ) 

güncellenmesi için gerekli eğim, 
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                         (4.20)  

 

biçiminde zincir kuralına göre kısmi türevlerle belirlenir. (4.20) bağıntısındaki çarpanların 

açılımı ise sırasıyla,  
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bağıntıları ile ifade edildiği gibi olur. Çarpanların (4.21)-(4.23) bağıntıları ile gösterilen 

açılımları, (4.20) bağıntısındaki yerlerine yazıldığında ara katmanı çıkıĢ katmanına 

bağlayan ağırlıkların güncellenmesi için gerekli eğim, 
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                        (4.24)  

 

biçiminde belirlenmiĢ olur. Belirlenen bu eğimdeki vk  çarpanı çıkıĢ katmanındaki .k  

hücrenin yöresel hatası diye adlandırılır. ÇıkıĢ katmanındaki yapay hücrelere ait eĢik 

birimlerinin ağırlıklarını ( k ) güncellemek için gerekli eğim hesaplaması da ara katmanı 

çıkıĢ katmanına bağlayan ağırlıkların eğim hesaplamasındaki gibi yapılır. Buna göre çıkıĢ 

katmanına ait eĢik birimlerinin ağırlıklarını güncellenmesi için gerekli eğim, 
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vk
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                           (4.25) 

 

biçiminde ifade edilir. ÇıkıĢ katmanındaki yapay hücreler ait ağırlıkların ( kjw , k ) 

güncellenmesi için gerekli eğimler hesaplandıktan sonra,  ara katmana ait hücrelerin 

ağırlıklarının  ( jnw , j ) güncellemesi için gerekli eğim hesabına geçilir. Bunlardan giriĢ 

katmanını ara katmana bağlayan ağırlıklarının ( jnw ) eğim hesabı için aĢağıda belirtilen  

(4.26) bağıntısından faydalanılır. 
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 (4.26) bağıntısındaki ilk çarpanın açınımı,  (4.17)-(4.19) bağıntıları göz önüne alındığında,  
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biçiminde ifade edilir. (4.26) bağıntısındaki ikinci çarpanın açınımı ise (4.16)‟da verilen 

ifade göz önüne alındığında,  
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biçiminde ifade edilir. (4.26) bağıntısının son çarpanı olan üçüncü çarpanın açınımı ise, 

(4.15)‟de verilen ifade göz önüne alındığında,  
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biçiminde ifade edilir. Çarpanların (4.27), (4.28) ve (4.29) bağıntıları ile gösterilen 

açılımları (4.26) bağıntısında yerlerine yazıldığında giriĢ katmanını ara katmana bağlayan 

bağlantı ağırlıklarının güncellenmesi için gerekli eğim ifadesi, 
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biçiminde belirlenmiĢ olur. Buradaki vj çarpanı ara katmandaki .j  hücrenin yöresel hatası 

olarak isimlendirilir. Ara katmandaki yapay hücrelere ait eĢik birimlerinin ağırlıklarının 

( j ) eğimi hesaplaması da giriĢ katmanını ara katmana bağlayan ağırlıkların eğim 

hesaplamasındaki gibi yapılır. Buna göre ara katmanına ait eĢik birimlerinin ağırlıklarını 

güncellenmesi için gerekli eğim ifadesi de, 
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biçiminde belirlenir. 

 

3. Ağırlık değerlerinin güncellenmesi: Algoritmanın bu aĢamasında ise 2. aĢamada 

karesel hatanın ağırlıklara göre türevi alınarak bulunan eğim değerlerinden faydalanılarak 

ağın ağırlıkları değiĢtirilir. Ağırlıkların değiĢtirilme iĢlemi için (4.32)‟de verilen genel 

ifade yapısı kullanılır.  
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(4.32)‟deki ağırlık değiĢtirme iĢleminde, 
1sW : ağırlığın değiĢtirilme sonrası aldığı yeni 

değerini, 
sW : ağırlığı değiĢtirilme öncesi değerini, : öğrenme oranını ve W : (4.33)‟de 

gösterildiği gibi karesel hatanın ağırlıklara göre türevinin negatif değerini gösterir.  ve  

W ‟nin çarpımından oluĢan W terimi ise ağırlılıkların değiĢim miktarını gösterir. 

Buna göre algoritmanın 2. aĢamasında (4.24),  (4.25), (4.30) ve  (4.31) bağıntıları ile ifade 

edilen karesel hatanın ağırlıklara göre kısmi türev değerleri kullanılarak ağın ağırlıklarının 

bir sonraki iterasyon için yeni değerleri,  
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olarak belirlenir. Burada; (4.34) bağıntısı ara katmanı çıkıĢ katmanına bağlayan 

ağırlıkların, (4.35) bağıntısı çıkıĢ katmanı hücrelerine ait eĢik ağırlıkların, (4.36) bağıntısı 

giriĢ katmanını ara katmana bağlayan ağırlıkların ve (4.37) bağıntısı ara katman 

hücrelerine ait eĢik ağırlıkların yeni ağırlık değerlerini gösterirler. Bu yeni ağırlık 

değerlerinin bulunması ile algoritmanın 3 aĢamadan oluĢan bir çevirimi veya iterasyonu 

tamamlanmıĢ olur. Bundan sonra eğitim kümesini oluĢturan her örnek için 3 aĢamadan 

oluĢan bu çevirim tekrarlanır. Her çevirim iĢlemi sonucunda ağın bütün ağırlıklarının 

değerleri güncellenir. Ağırlıkların güncelleme iĢlemi, ÇKA ağının öğrenmesi 

tamamlanıncaya kadar sürdürülür. BaĢka bir ifade ile eğitim esnasında ağın ürettiği çıktılar 

ile beklenen çıktılar arasındaki hatalar kabul edilebilir düzeye ininceye kadar ağırlık 

güncelleme iĢlemi sürdürülür.  

  Geri yayılım algoritmasında ağırlıkların güncelleme iĢlemi yukarda ifade ettiğimiz 

gibi her örnek ağa gösterildikten sonra yapılacağı gibi aynı zamanda eğitim kümesinin 

bütün örnekleri ağa gösterildikten sonra da yapılabilir [124, 128] . Eğitim kümesinin bütün 

örnekleri ağa gösterildikten sonra ağırlıkların güncellenmesi iĢleminde, eğitim 

kümesindeki bütün örnekler ağa tek tek gösterilir, hatalar hesaplanır ve eğitim kümesindeki 

örneklerin tamamının hataları toplandıktan sonra bu hata ağırlıklara dağıtılır. BaĢka bir 

ifadeyle, ağın ağırlık değerleri örneklerin tamamı ağa gösterilmedikçe değiĢtirilmez.  

 

4.3.2. ANFIS  

 

 YSA, Bulanık mantık (Fuzzy logic) ve genetik algoritmalar gibi bütün yapay zeka 

tekniklerinin her birinin kendisine özgü yetenekleri bulunmaktadır. Bu tekniklerden 

YSA‟nın, daha önce de belirtildiği gibi, en önemli yeteneği, problem çözümünde 

kullanacağı karar verebilme bilgisini örneklerden öğrenme yoluyla elde edebilmesi ve 

öğrenilen bu karar bilgisi ile daha sonradan kendisine ilk defa gösterilen örnekler için 
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doğru çözümler üretebilmesidir. Ancak, YSA‟nın öğrenme yoluyla elde edilen bu karar 

bilgisinin kullanıcı tarafından yorumlanamama gibi çok önemli bir dezavantajı mevcuttur. 

BaĢka bir ifadeyle YSA, herhangi bir girdi vektörünü çıktı vektörüne nasıl dönüĢtürdüğü 

konusunda bir bilgi vermez. Bu özelliğinden dolayı YSA “kara kutu” gibi düĢünülebilir 

[128]. YSA dıĢında diğer önemli bir yapay zeka tekniği ise Bulanık mantıktır. Bulanık 

mantık, özellikle kontrol alanındaki baĢarılı uygulamalarıyla gündeme gelmesine rağmen 

günümüzde bir çok alanda farklı amaçlar için de kullanılan bir yapay zeka tekniğidir [135]. 

Bulanık mantık yaklaĢımı ile bir problemin çözümünde kullanılacak karar alma bilgisi 

ilgilenilen problem hakkında bilgi sahibi uzman kiĢilerce belirlenen kurallardan oluĢur. Bu 

da bulanık mantık yaklaĢımlı sistemlerin davranıĢının veya karar sürecinin nasıl 

gerçeklendiğinin açıklanılabilir olduğunu gösterir.  Bulanık mantık yaklaĢımının bu 

özelliği, onu YSA‟dan üstün kılan en önemli tarafıdır. Ancak, özellikle problem 

karmaĢıklılığının arttığı durumlar için geliĢtirilecek bulanık mantık sistemlerinde 2 önemli 

güçlükle karĢılaĢılır [135]. Bunlardan biri sistem davranıĢını (karar alma bilgisini) 

tanımlayan kuralların oluĢturulması için standart bir yöntemin olmamasıdır. Çünkü sistem 

davranıĢını belirleyen kurallar ilgili problem hakkındaki uzman kiĢi bilgisine 

dayandığından bu kurallar kiĢiden kiĢiye göre farklılık gösterebilir. KarĢılaĢılan diğer 

önemli bir güçlük ise bulanık mantık sistemin giriĢine ve çıkıĢına ait uygun üyelik 

fonksiyonları yapılarının belirlenme güçlüğüdür. 

 Özellikle 1990‟lı yılların baĢından itibaren YSA ve bulanık mantık tekniklerinin 

birleĢiminden oluĢan melez sistemler geliĢtirilmeye baĢlandı. Bu melez sistemlerinin 

geliĢtirilmesindeki amaç YSA‟nın örneklerden öğrenebilme yeteneği ile bulanık mantığın 

açıklanabilir bilgi ile çalıĢabilme yeteneğini bir sistemde toplayabilmektir. GeliĢtirilen bu 

melez sistemler sinirsel bulanık sistemler (neuro-fuzzy systems) olarak adlandırılmıĢtır 

[135]. Bu çalıĢmada sınıflandırıcı olarak kullanılan ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy 

Inference Systems) 1993 yıllında Jang tarafından geliĢtirilmiĢ bir sinirsel bulanık sistemdir 

[123]. Burada ANFIS tanıtımının anlaĢılabilir olması için öncellikle bulanık mantık ve 

YSA hakkında genel bilgilerin verilmesi gerekmektedir. YSA hakkındaki genel bilgiler bir 

önceki alt baĢlıkta verilmiĢ olunduğundan dolayı burada bulanlık mantık hakkında genel 

bilgiler verildikten sonra ANFIS tanıtımına geçilmiĢtir. 

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                        

Bulanık Mantık: Ġlk olarak 1965 yıllında Zadeh tarafından bilim dünyasında gündeme 

getirilen bulanık mantık kavramı, genel itibarıyla insan düĢünce biçimini modellemeye 
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çalıĢır. Bulanıklığın, genel olarak kesinlik içermeyen bilgiyi baĢka bir deyiĢle belirsizliği 

ifade ettiği söylenebilir. Bulanık mantık ise, dilsel değiĢkenler kullanarak kesinlikler yerine 

belirsizliklerle çalıĢan bir yapay zeka tekniği olarak tanımlanabilir. Bulanık mantık bu 

belisizliklerle çalıĢabilme özelliği sayesinde klasik matematiksel yöntemler ile 

modellenmesi güç olan karmaĢık sistemlerin modellenmesine olanak sağlar [135]. Bulanık 

mantık, bulanık küme kuramına dayanmaktadır. Bulanık küme kuramı genel bir 

matematiksel yaklaĢımdır. Bu yaklaĢım ile çözülmesi güç olan problemler genel bir yapıya 

kavuĢturularak daha kolay bir sonuca gidilir. Bulanık küme teorisi, bilinen klasik küme 

kuramının genel halidir. Bulanık mantık kavramında bir üyenin bir kümenin üyesi olup 

olmadığı üyelik fonksiyonları ile belirlenir. 

  Bilindiği üzere klasik mantıkta (Boolean Mantığı) bir eleman bir kümenin ya 

üyesidir (lojik 1) ya da üyesi değildir (lojik 0). Bu tür kümelere keskin (crisp) küme denir. 

Klasik mantık temeli bu keskin küme kavramına örnek ġekil 4.13‟de verilmiĢtir. ġekilde 

görüldüğü gibi kiĢiler boy uzunluğu bakımından 100-160 cm arası için KISA, 160-180 cm 

arası için ORTA ve 180 cm üstü için ise UZUN olarak tanımlanmıĢtır. Klasik mantık 

kuramına göre 159 cm uzunluğundaki bir kiĢi kısa boylu sayılırken 161 cm boyundaki kiĢi 

orta boylu sayılmaktadır. Benzer Ģekilde 179 cm uzunluğundaki bir kiĢi Orta boylu iken, 

181 cm uzunluğunda olan bir kiĢide uzun boylu olarak ifade edilir. Oysa gerçek dünyada 

159 cm uzunluğunda olan kiĢi ile 161 cm olan veya 179 cm uzunluğunda olan kiĢi ile 181 

cm olan kiĢi arasında pek fark olduğu söylenemez. Çünkü gerçek dünyada sınırlar bu kadar 

keskin değildir. Endüstriyel denetleyici için bu durum ele alınırsa, denetleyicideki fiziksel 

büyüklüklerin dahil olduğu kümeler birbirinde böyle keskin sınırlarla ayrılmıĢlarsa 

denetim çıkıĢında ani değiĢiklikler gerçekleĢecektir ki bu da istenmeyen bir durumdur.  

   

 

ġekil 4.13. Boy uzunlukları için klasik kümeler. 

 

  Yukarda belirtilmeye çalıĢılan keskin kümelemeden kaynaklı problemlere, bulanık 

küme kuramı çok güzel bir çözüm getirmiĢtir. Nesnelere keskin kümelerin iki seviyeli  
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(lojik 0, lojik 1) değerler vererek eleman olup olmadığına karar veren iĢlevine karĢılık, 

[0,1] aralığında değiĢebilen değerler veren bir iĢlevi ortaya koyar. Bulanık küme tarafından 

tanımlanan bu iĢleve üyelik fonksiyonu denmektedir. Bulanık küme kuramı bu üyelik 

fonksiyonu iĢlevi ile nesnelerin kümelere üyeliğine esneklik getirir. BaĢka bir ifade ile 

bulanık küme kuramının bu üyelik fonksiyonu iĢlevi, kısmi (dereceli) üyeliğe izin vererek 

gerçek dünyayla daha bağdaĢır bir mantık sunar [135]. Buna açıklık getirebilmek için 

yukarda verilen boy uzunluğu kümeleme örneğine bu defa bulanık küme kuramı açısından 

bakalım. Boy uzunlukları ile ilgili kümeler bulanık kümelerle ġekil 4.14‟deki gibi 

gösterilebilir.  

 

 

ġekil 4.14. Boy uzunlukları için bulanık kümeler. 

 

ġekil 4.14‟de görüldüğü gibi KISA, ORTA ve UZUN bulanık kümeleri sırasıyla yamuk, 

üçgen ve yamuk Ģeklindeki üyelik fonksiyonları ile temsil edilmiĢtir. Yine Ģekilden 

görüleceği gibi 160–170 cm arası değiĢken değerleri hem KISA hem de ORTA bulanık 

kümesine üye iken, 170 -180 cm arası arsındaki değiĢken değerleri ise hem ORTA hem de 

UZUN bulanık kümesine üyedir. Ancak bu aralıklardaki değerlerin kümelere üye olma 

seviyeleri aynı derecede değildir. Yani, 160 cm‟den 170 cm‟ye doğru büyüyen değerler 

için KISA kümesine üye olma derecesi düĢerken, ORTA kümesine üye olma derecesi 

artmaktadır. Benzer Ģekilde, 170 cm‟den 180 cm‟ye doğru büyüyen değerler için ORTA 

kümesine üye olma derecesi düĢerken, UZUN kümesine üye olma derecesi artmaktadır.  

Dolayısıyla bulanık mantık, boy tanım uzayındaki her değere tanımlanan kümeler içersinde 

bir üyelik derecesi vererek gerçek dünya ile daha iyi bağdaĢan uygun bir mantık oluĢturur. 

  Bulanık mantık kuramına göre bir bulanık küme, o kümenin elemanları ve 

elemanların üyelik dereceleri ile gösterilir. Buna göre A  bir bulanık küme olmak üzere,  
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}|))(,{( XxxxA A                          (4.38) 

 

Ģeklinde tanımlanır. Burada; x : A  kümesinin bir elemanı, )(xA : değer aralığı [0,1] 

arasında değiĢen üyelik fonksiyonu, X : A  kümesinin tanımlandığı uzayı gösterir.  

  Klasik küme kuramında olduğu gibi bulanık küme kuramında da küme iĢlemleri 

söz konusudur. Temel bulanık küme iĢlemlerinin matematiksel tanımlarını verebilmek için 

A ve B, X uzayında tanımlı iki bulanık küme olarak düĢünülsün. Bu kümelerin üyelik 

fonksiyonları da )(xA  ve )(xB  olarak düĢünüldüğünde bulanık kümeler için birleĢim 

(OR), kesiĢim (AND) ve değil (NOT) iĢlemleri, aĢağıdaki gibi tanımlanır: 

 

BirleĢim: 

    )}(),(max{)( xxx BABA                        (4.39)       

KesiĢim: 

     )}(),(min{)( xxx BABA                                   (4.40) 

Değil: 

    )}(1{)(' xx AA
                          (4.41)

  

  Bulanık kümeleri tanımlayan ve yukarda da verildiği gibi genelde )(x  ile 

gösterilen üyelik fonksiyonları farklı biçimlerde olabilmektedir. Bunlar arasında 

uygulamalarda en sık kullanılanları üçgen, yamuk, çan ve gauss biçiminde olan üyelik 

fonksiyonlardır [136]. Bu fonksiyonlara ait matematiksel ifadeler aĢağıda verildiği gibidir: 

 

0,,minmax),,;(
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ax
cbaxüçgen                       (4.42) 
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dcbaxyamuk                       (4.43) 
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1
),,;(                          (4.44) 
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Burada; },,{ cba , },,,{ dcba ve },{ c  ait oldukları üyelik fonksiyonlarının tanımlama 

parametreleridir. Yukarıda matematiksel ifadeleri verilen üyelik fonksiyonlarının x=[0:10] 

aralığındaki Ģekilsel gösterimleri ise ġekil 4.15‟da görülmektedir. Her üyelik 

fonksiyonunun tanımlama parametreleri için seçilmiĢ değerler ilgili üyelik fonksiyonun 

Ģekilsel gösterimi üzerinde belirtilmiĢtir.  

 

 

ġekil 4.15. ÇeĢitli üyelik fonksiyonları. 

 

  Bulanık mantık yaklaĢımı, bilgisayarlara insanların özel verilerini iĢleyebilme ve 

onların deneyimlerinden ve önsezilerinden yararlanarak çalıĢabilme yeteneği verir. Bu 

yeteneği kazandırırken sayısal ifadeler yerine dilsel ifadeler kullanır. Bu dilsel ifadelerin 

bilgisayarlara aktarılması matematiksel bir temele dayanır. Bu matematiksel temel bulanık 

küme kuramı ve buna dayanan bulanık mantıktır [135]. Bu yaklaĢıma göre tasarlanan bir 

bulanık sistem ise genelde dört ayrı birimden oluĢur. ġekil 2.16‟de görüldüğü gibi bunlar; 

bulandırıcı olarak adlandırılan giriĢ birimi, kural tabanı, çıkarım mekanizması ve durultucu 

olarak adlandırılan çıkıĢ birimidir. 
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ġekil 4.16. Bulanık tabanlı bir sistemin genel yapısı. 

 

1. Bulandırıcı: Bulanık sistemin ilk birimi olan bulandırıcı, sisteme giriĢten gelen keskin 

değerleri çıkarım mekanizmasında kolayca kullanılabilecek dilsel değiĢkenlere dönüĢtürür. 

BaĢka bir ifade ile bulandırıcı, üyelik fonksiyonundan faydalanarak giriĢ bilgilerinin ait 

olduğu bulanık kümeyi/kümeleri ve üyelik derecesini tespit edip, girilen sayısal değere 

karĢılık gelen dilsel değiĢkenler atar [135]. Buna açıklık getirebilmek için bir endüstriyel 

denetleyici örneğini göz önüne alalım [137, 138]. Denetleyici giriĢ değiĢkenleri hata (e)   

ve hatadaki değiĢim (δe) olsun. Bu değiĢkenlerin bulanık kümeler ile temsili de ġekil 

4.17‟de verildiği gibi varsayılsın. 

 

 

ġekil 4.17. GiriĢ değiĢkenleri için üyelik fonksiyonları: a) hata,  b) hatadaki değiĢim [137]. 

 

ġekildeki NB (negatif büyük), NK (negatif küçük), S (sıfır), PK (pozitif küçük), ve PB 

(pozitif büyük) giriĢ değiĢkenlerine ait bulanık küme adlarıdır. Bu kümelerin her biri bir 

üyelik fonksiyonu ile karakterize edilmiĢtir. Bulandırıcı iĢlemine örnek olması açısından e 

ve δe geriĢ değiĢkenlerinin e=30 ve δe=-15 keskin değerlerinin bulandırılması ġekil 

4.17‟de gösterilmiĢtir.  Bu değerlerin bulandırılması sonucu kendileri için atanan NB, NK, 

S, PK ve PB dilsel değiĢkenler ise Tablo 4.2 verilmiĢtir. 
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Tablo 4.2. e=30 ve δe=-15 giriĢ değerleri için bulandırma sonuçları. 

Hata (e=30) Hatadaki değiĢim (δe=-15) 

Üyelik derecesi Bulanık küme 

(Dilsel değiĢken) 

Üyelik derecesi 

 

Bulanık küme 

(Dilsel değiĢken) 

0.7 S 0.5 NB 

0.3 PK 0.5 NK 

0 NB, NK, PB 0 SI, PK, PB 

 

 

2. Kural tabanı: Bir bulanık sistemin kural tabanı, genellikle ilgilenilen sistem hakkında 

bilgi sahibi uzman kiĢilerin dilsel tanımlamalarından elde edilen bir grup IF-THEN 

kuralından oluĢur. Bu kurallar ile ilgilenilen sistemin giriĢ ve çıkıĢ iliĢkisi dilsel olarak 

ifade edilir. Dolayısıyla bir anlamda bu kural tabanı bulanık mantık yaklaĢımlı sistemin 

dinamik davranıĢının söz dizisel karĢılığı olmaktadır. Kural tabanı birimini anlaĢılır kılmak 

için daha önce verilen endüstriyel bulanık denetleyici örneğini tekrar göz önüne alalım. Bu 

denetleyici örneğinin giriĢ değiĢkenleri için tanımlanan üyelik fonksiyonları ġekil 4.17‟de 

verilmiĢti. ÇıkıĢ değiĢkeni (u) için tanımlanan üyelik fonksiyonları da ġekil 4.18‟daki gibi 

olsun. Denetleyicinin denetleme mekanizmasını belirleyen ve uzman kiĢinin bilgi ve 

tecrübesi ile oluĢturulduğu varsayılan kural tabanı ise Tablo 4.3 verildiği gibi olsun. Bu 

tabloya göre örnek bir kural aĢağıda verildiği gibi yazılabilir: 

 

IF (e is PK AND δe is NB) THEN (u is NK) 

 

Örnek kuraldan da görüldüğü üzere dilsel kuralların genel ifade biçimi; IF (Varsayım) 

THEN (Sonuç) Ģeklindedir. Kuralların “Varsayım” kısmı bulanık sistemin giriĢ 

değiĢkenleri ile “Sonuç” kısmı ise çıkıĢ değiĢkeni ile iliĢkilidir. Yine örnek kuraldan 

görüldüğü gibi, her varsayım AND iĢlemi ile bağlanmıĢ iki terimden oluĢmaktadır. 

Bununla birlikte varsayım kısmı ikiden fazla terimden oluĢabileceği gibi OR ve NOT 

iĢlemleri ile de bağlanabilir. Eğer sistemin çıkıĢı birden fazla ise kuralları sonuç kısmı da 

birden fazla terim içerebilir. 
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ġekil 4.18. ÇıkıĢ değiĢkeni için üyelik fonksiyonları [137]. 

 

 

Tablo 4.3. Kural tabanı [137]. 

 

 

3. Çıkarım mekanizması: Çıkarım mekanizması, bulandırıcı çıkıĢlarını ve kural tabanını 

kullanarak bir bulanık küme oluĢturur. Çıkarım mekanizmalarında iki ana yaklaĢım söz 

konusudur Bunlardan ilki “ birleĢim esaslı çıkarım “ diğeri ise “bireysel kural esaslı” 

çıkarımdır. BirleĢim esaslı çıkarım yaklaĢımında, öncellikle bütün kurallar birleĢtirilerek 

tek bir bulanık bağıntı elde edilir. Sonra, bu bağıntı ve bulandırıcı biriminden gelen 

sonuçlar kullanılarak çıkarım gerçekleĢtirilir. Böylece bulanık sistemin çıkıĢını tanımlayan 

bir bulanık küme elde edilmiĢ olur. Bireysel kural esaslı çıkarım yaklaĢımında ise, her 

kural bireysel bir bulanık çıkıĢ kümesi belirler ve çıkarım mekanizmasının çıkıĢı bireysel 

bulanık çıkıĢ kümelerinin toparlanması ile elde edilir. Bireysel kural esaslı çıkarım 

mekanizmasının hesaplama süresi açısından daha avantajlı olması onu kullanımda daha 

tercih edilir bir yaklaĢım haline getirir. Çıkarım mekanizmasında, dikkate alınması gereken 

üç ana iĢlem türü vardır; Ġlki kuralların varsayım kısmındaki terimler arasındaki 

iĢlemlerdir. Bilindiği üzere bu iĢlemler AND, OR ve NOT gibi iĢlemlerdir. Bu iĢlemler 

esas itibarıyla giriĢ değerlerinin üyelik dereceleri arasındaki iĢlemleri gerçekleĢtirirler ve 

sonuç olarak her kural için kuralın kesinlik derecesi elde edilir. Ġkinci ana iĢlem ise kuralın 

kesinlik derecesi ile ilgili kuralın bulanık çıkıĢ kümesi arasındaki “ima” iĢlemidir. Bu 
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iĢlemden sonra kural tabanındaki her kural bir ima edilen bulanık çıkıĢ kümesi oluĢturur. 

Üçüncü ana iĢlem ise, sonuç bulanık çıkıĢ kümesini elde etmek için tüm ima edilmiĢ çıkıĢ 

bulanık kümelerini toparlama iĢlemidir [137,138] 

 

4. Durultucu: Durultucu birimi, çıkarım mekanizması biriminden gelen sonuç çıkıĢ bulanık 

kümesini kullanarak sistemin bulanık olmayan keskin çıkıĢ değerini hesaplar. Durultma 

iĢlemi için değiĢik yöntemler kullanılmaktadır. Bunlar arasında en sık kullanılanları; 

maksimum üyelik yöntemi, ağırlık merkezi yöntemi, ağırlık ortalaması yöntemi ve mean-

max üyelik yöntemidir [135].  

 Yukarıda genel hatlarıyla anlatılan bulanık sistem genelde MAMDANI tipi bulanık 

sistem olarak bilinir. Çok sık kullanılan diğer bir bulanık sistem türü de Takagi-Sugeno tipi 

bulanık sistemdir. Bu sistemi MAMDANI tipi bulanık sistemden ayıran en önemli fark 

kurallarda gösterilen çıkıĢların bulanık kümelerle değil de giriĢ değiĢkenlerinin 

fonksiyonları Ģeklinde ifade edilmesidir. Takagi-Sugeno tipi bir bulanık sistemde kuralların 

ifade ediliĢ biçimi aĢağıda verildiği gibidir; 

 

IF (x1 is A1 AND x2 is A2) THEN y=f(x1,x2) 

 

Burada f(.) giriĢ değiĢkenlerinin doğrusal veya doğrusal olmayan bir fonksiyonudur. 

Verilen kuraldan da anlaĢılacağı gibi çıkıĢ doğrudan bir fonksiyonla belirlendiğinden bu tip 

bulanık sistemde „durultucu” birimine ihtiyaç bulunmamaktadır [137]. 

 

ANFIS: Daha öncede ifade edildiği üzere sinirsel bulanık sistemler (neuro-fuzzy systems), 

yapay sinir ağlarının öğrenme yeteneği ve bulanık mantığın insan gibi karar verme ve 

uzman bilgisi sağlama kolaylığı gibi üstünlüklerinin birleĢtirilmesi fikrine dayalı olarak 

geliĢtirilen melez sistemlerdir [135]. Bu tür melez sistemler ile bulanık mantık çıkarım 

sistemlerine YSA‟nın öğrenme ve hesaplama yeteneği kazandırılırken, YSA sistemlerine 

de bulanık mantık çıkarım sistemlerinin insan gibi karar verme ve uzman bilgisi sağlama 

yeteneği kazandırılır. 

  Yukarıda ifade edilen sinirsel bulanık sistemlerin bir modeli 1993 yıllında Jang 

tarafından ortaya atılmıĢ olan ANFIS modelidir [123]. Bu model, insan gibi karar verme ve 

uzman bilgisi sağlama yeteneği için Takagi-Sugeno bulanık mantık çıkarım sistemini temel 
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alırken, üyelik fonksiyonlarını tanımlayan parametrelerin ayarlanması/uyarlanması 

(öğrenme yeteneği) için de YSA‟nın geri yayılım öğrenme algoritmasını kullanır.  

 ANFIS modelinin tanıtımını yapabilmek için birinci dereceden SUGENO bulanık 

siteme göre belirlenmiĢ iki IF-THEN kuralı aĢağıda verildiği gibi olsun;  

 

Kural 1: IF ( x is A1 AND y is B1) THEN (f1=p1x+q1y+r1) 

Kural 2: IF ( x is A2 AND y is B2) THEN (f2=p2x+q2y+r2) 

 

Burada; x ve y giriĢleri, Ai ve Bi giriĢlere ait bulanık kümeleri ve fi kuralların sonuç kısmını 

temsil eden doğrusal fonksiyonları gösterirler. Bu tanımlamalara göre x ve y gibi iki 

giriĢten, f gibi tek çıkıĢtan ve iki kuraldan oluĢan bir ANFIS yapısı ġekil 4.19‟de 

gösterildiği gibi olmaktadır:  

 

 

ġekil 4.19. Ġki giriĢli ve iki kurallı ANFIS yapısı. 

 

 Her katmana ait düğüm iĢlevleri ve katmanların iĢleyiĢi ise sırasıyla Ģöyledir: 

 

1.Katman: Bu katman bulandırıcı katmanıdır. Bu katmandaki her bir düğüm uyarlanabilir 

bir bulanık küme ile ifade edilir. Her düğümün çıkıĢı, düğüme gelen giriĢ değerlerine ve 

düğüme ait üyelik fonksiyonuna göre belirlenen üyelik dereceleri olmaktadır. Buna göre 

düğüm çıkıĢları, 
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         i=1,2 için                        (4.46)  

 

biçiminde olmaktadır. Eğer her düğüme ait üyelik fonksiyonu için (4.45) bağıntısı ile 

tanımlanan gauss üyelik fonksiyonu kullanılırsa düğüm çıkıĢları,  
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i
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iBi

i
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iAi

eyO

exO
         i=1,2                                   (4.47) 

  

biçiminde daha açık bir Ģekilde ifade edilmiĢ olunur. Burada  ve c  gauss üyelik 

fonksiyonun tanımlama parametreleridir.  gauss üyelik fonksiyonunun geniĢlik 

tanımlama parametresi iken, c  ise gauss üyelik fonksiyonunun merkez tanımlama 

parametresidir. Bu katmandaki düğümlerin uyarlanabilir bulanık kümelerden oluĢtuğu ile 

kast edilmek istenen bu parametrelerin öğrenme yoluyla ayarlanabilir olduğudur. Bu 

katmanda 4 düğüm söz konusu olduğundan ve her düğümün gauss üyelik fonksiyonu da iki 

parametre ile tanımlandığına göre bu katmanda ayarlanması gereken parametre sayısı 8 

tanedir. Bu katmandaki bu ayarlanabilir parametreler öncül parametreler (premise 

parameters) olarak adlandırılır. 

 

2.Katman: Bu katmanın düğümleri sabit düğümlerden oluĢur.  Bu katmandaki düğüm 

sayısı aynı zamanda kural sayısın da belirler. Bu katmanda her kuralın kesinlik derecesi 

cebirsel çarpım kullanılarak hesaplanır. Her kuralın kesinlik derecesi veya baĢka bir 

ifadeyle her düğümün çıkıĢı,  

 

)().(2 yxwO
iBiAii ,     i=1,2                                               (4.48) 

 

Ģeklinde hesaplanır. 
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3.Katman: Bu katmandaki her bir düğüm, kural katmanından gelen tüm düğümleri giriĢ 

değeri olarak kabul etmekte ve bu katmanda her bir kuralın normalize edilmiĢ ateĢleme 

seviyesi,  

21

3

ww

w
wO i

ii ,         i=1,2                        (4.49) 

Ģeklinde hesaplanır. 

 

4.Katman: Bu katmandaki düğümler uyarlanabilir düğümlerdir. Bu katmanda normalize 

edilmiĢ her bir kural kendine ait çıkıĢ fonksiyonu ile çarpılır. 

 

)(4
iiiiiii ryqxpwfwO                         (4.50) 

 

Burada {pi, qi, ri}, bu katmanda bulunan düğümlerin parametrelerinden oluĢan, parametre 

kümesidir. Bu parametreler sonuç parametreleri (consequent parameters) olarak 

adlandırılır. Bu parametreler de 1. katmandaki öncül parametreler gibi öğrenme yoluyla 

ayarlanabilen parametrelerdir. Bu ANFIS yapısında 2 kural söz konusu olduğundan bu 

katmanın ayarlanabilen sonuç parametrelerinin sayısı 6 tanedir. 

 

5.Katman: Son katman olan bu katman ile 4. katmandaki her bir düğümün çıkıĢ değerleri 

toplanır ve sonuçta ANFIS sisteminin gerçek çıkıĢ değeri elde edilmiĢ olunur. 

 

)])([(
2

1 21

2

1

5
iii

i

i

i

iii ryqxp
ww

w
fwfO                      (4.51) 

 

ANFIS öğrenme algoritması olarak genelde melez bir öğrenme algoritması kullanır. Bu 

algoritma geri yayılım algoritması ile en küçük kareler yönteminin birleĢiminden oluĢur. 

En küçük kareler yöntemi ile 4. katmanda tanımlanan sonuç parametrelerinin değerleri 

ayarlanırken, Geri yayılım algoritmasıyla da 2.katmandaki öncül parametrelerinin değerleri 

ayarlanır [123].   
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4.3.3. Destek Vektör Makineleri 

 

 DVM, sınıflandırma ve doğrusal olmayan fonksiyon yaklaĢımı problemlerinin 

çözümü için, ilk olarak Vapnik tarafından ortaya atılan [139, 140] ve sonradan diğer bilim 

adamlarınca da geliĢtirilen [126, 141, 142],  oldukça yeni bir yöntemdir [143].  DVM 

istatistiksel öğrenme teorisi çatısı altında geliĢtirilir ve örüntü tanıma, fonksiyon tahmini, 

zaman serileri tahmini, mühendislik ile biyoloji gibi birçok alana baĢarıyla 

uygulanmaktadır. DVM baĢlıca üç bileĢenden oluĢmaktadır. Bunlar; istatistiksel öğrenme 

teorisi, optimizasyon algoritması ve çekirdek fonksiyonlarıdır. Bu bağlamda, DVM 

çekirdek fonksiyonlarıyla dönüĢtürülmüĢ olan nitelik uzayında iyi bir genelleme teorisinin 

ıĢığında ve optimizasyon teorisinin yardımıyla doğrusal olarak eğitilen bir öğrenme 

makinesi olarak tanımlanabilir [144]. DVM bir sınıflandırıcı olarak baĢlangıçta iki sınıflı 

doğrusal verilerin sınıflandırılması problemi için tasarlanmıĢtır. Daha sonra matematiksel 

alt yapısı güçlendirilerek doğrusal olmayan verilerin ve çok sınıflı verilerin 

sınıflandırılması problemlerinin çözümü için genelleĢtirilmiĢtir.  

 DVM yapısal olarak, düĢük boyutlu bir giriĢ uzayından alınan veri örneklerini, 

yüksek boyutlu bir diğer uzaya doğrusal olmayan bir biçimde taĢıyan bir dönüĢümdür. 

DönüĢümü gerçekleyen makine, sistem ya da ağ, dönüĢümü belirleyen bir çekirdek ile 

tanımlanır. Sınıflama problemlerinde, yeteri kadar yüksek boyutlu uzaya taĢınan veriler 

doğrusal ayrıĢtırılabilir duruma gelir.  En uygun doğrusal ayrıĢtırıcı düzlem, ayrıĢtıran 

düzlemler arasından sınıflara eĢit ve maksimum mesafede olanıdır. Sınır (margin) olarak 

adlandırılan bu maksimum mesafe veya uzaklık;  sınıflara ait veri örnekleri arasından 

ayrıĢtırıcı düzleme en yakın olan örneklerden belirlenir. Belirlenen örnekler Destek 

Vektörler olarak adlandırılır [145]. 

 Verilerden veya örneklerden öğrenebilen YSA gibi geleneksel öğrenme 

makinelerinin sınıflandırma amaçlı kullanıldığı birçok alanda baĢarılı sonuçları olmakla 

birlikte, bu yöntemlerin bazı önemli eksiklikleri mevcuttur. Bu eksikliklerin baĢında, 

yeterince eğitim verisine sahip olma ihtiyacı, düĢük yakınsama oranı, yerel minimuma 

takılma problemi ve ezberleme problemleri gelmektedir [144, 146]. Bu problemlerin çoğu 

geleneksel yöntemlerin deneysel risk minimizasyonuna bağlı olarak eğitilmesinden 

kaynaklanır. Oysa DVM, deneysel riskin yanında yapısal riski de minimize edecek 

biçimde eğitilir. DVM bu özelliği ile geleneksel yöntemlerde mevcut olan problemlerin 

birçoğunu aĢarak, genelleme yeteneği yüksek olan, az miktarda eğitim verisiyle 
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öğrenebilen ve yerel minimumlar yerine global minimumlara ulaĢabilen sınıflandırıcıların 

tasarımına imkan sağlar. 

 Sınıflandırıcı olarak DVM, karĢılaĢılan verinin karmaĢıklılık durumuna bağlı olarak 

üç ayrı biçimde incelenebilir. Bunlar; doğrusal olarak ayrılabilen veriler için DVM 

sınıflandırıcısı, doğrusal olarak belirli bir hata ile ayrılabilen veriler için DVM 

sınıflandırıcısı ve doğrusal olmayan veriler için DVM sınıflandırıcısı olarak tarif edilir. 

 

a) Doğrusal olarak ayrılabilen veriler için DVM sınıflandırıcısı 

 

 Eğitim için kullanılacak iki sınıflı k  sayıda örnekten oluĢan bir veri kümesi 

,,...,2,1},,{ kiyx ii  Ģeklinde tanımlansın. Burada d
i Rx  olup d-boyutlu özellik 

vektörünü, }1,1{iy ise sınıflara ait etiket değerlerini temsil eder. Doğrusal olarak 

ayrılabilme durumunda, bu tanımlanmıĢ olan iki sınıflı eğitim veri kümesi bir ayırıcı 

düzlem ile doğrudan ayrılabilecektir. Ancak, bu iki sınıflı eğitim kümesini ayırabilen 

sonsuz sayıda ayırıcı düzlem söz konusudur. DVM sınıflandırıcı algoritmasının amacı, 

olası ayırıcı düzlemler arasından veriyi  -1 ve +1 ile etiketlenen sınıflara ayırabilecek en 

uygun (optimal) ayırıcı düzlemi belirlemektir. Ayırıcı düzlem üzerindeki herhangi bir x 

noktası, w ayırıcı düzlemin normali ve wb /  ayırıcı düzlemin orijine dik uzaklığı 

varsayıldığında, DVM algoritması 

 

0.)( bxwxf T                           (4.52) 

 

Ġle tanımlanan en uygun ayırıcı düzlemi bulmaya çalıĢır. Bunun için eğitim veri kümesinin 

aĢağıda belirtilen bağıntıları sağlaması gerekmektedir: 

 

1. bxw i
T ,   1iy  için                        (4.53) 

1. bxw i
T ,   1iy  için                        (4.54)

  

Bu iki eĢitsizlik tek bir eĢitsizlik olarak ifade edildiğinde, 
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01).( bxwy i
T

i                           (4.55)

  

elde edilir. Verilen eğitme verisi kümesi için olası tüm ayırıcı düzlemler bu son eĢitsizlik 

ile temsil edilebilir. Burada en uygun ayrıcı düzlemin belirlenmesi için bu ayırıcı düzlemi 

karĢılayacak uygun w ve b değerleri hesaplanmalıdır. Doğrusal ayrılabilme durumuna 

iliĢkin temsili gösterim ġekil 4.20‟de verilmiĢtir.  

 

 

 

 

ġekil 4.20. Doğrusal olarak ayrılabilen veri kümesi için DVM sınıflandırıcısı. 

 

(4.53)‟deki bağıntının eĢitlik durumu ( 1bxw i
T ) ġekil 4.20‟deki S2 sınıfını ayıran A2 

ayırıcı düzleme, (4.54)‟deki bağıntının eĢitlik durumu ( 1bxw i
T ) ise ġekil 4.20‟deki 

S1 sınıfını ayıran A1 ayırıcı düzlemine karĢılık geldiği varsayılırsa; A1 düzleminin orijine 

dik uzaklığı wb /1  ve A2 düzleminin orijine dik uzaklığı wb /1  olacaktır. A1 ve 

A2 ayırıcı düzlemlerin en uygun ayırıcı düzleme ( 0bxw i
T ) uzaklıkları ise w/1  

olacaktır.  Bu iki ayırıcı düzlem veya baĢka bir deyiĢle eğitim kümesine ait iki veri kümesi 

arasındaki uzaklık w/2  olur. Burada A1 ve A2 ayırıcı düzlemlerin aynı normale sahip 

olduklarına (paralel olduklarına) ve bu düzlemler arasında eğitim veri kümesine ait hiçbir 

örnek bulunmadığına dikkat edilmelidir. Ġki ayrıcı düzlem arasındaki uzaklık ( w/2 )  sınır 
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(margin) olarak adlandırılır. DVM algoritmasıyla yapılmaya çalıĢılan, bu sınırı maksimize 

etmektir. Dolayısıyla w ‟nun minimum olmasını sağlamaktır. Aralarındaki sınır 

maksimum olan ayrıcı düzlemlerin üzerinde yer alan veri örnekleri ise Destek Vektörleri 

olarak adlandırılır [147].  

 

Maksimum sınırın bulunması iĢlemi; 

 

Minimizasyon  
2
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.wwT

                                    (4.56) 

 

Kısıtlama:         01).( bxwy ii ,    ki ,...,2,1                       (4.57) 

 

ile ifade edilir. Burada; (4.56)‟daki eĢitlik ifadesi çözülecek problemi, (4.57)‟deki eĢitsizlik 

ifadesi ise bu problemin hangi kısıtlama (koĢul) altında çözüleceğini gösterir. Ayrıca, bu 

ifadeler problemin ikinci dereceden bir optimizasyon problemi olduğunu gösterir. Bu 

optimizasyon problemi, ikinci dereceden programlama tekniğinin kullanılmasıyla 

çözülebilir. Ancak, çok yüksek boyutlu uzaylar için problemin Ģu anki formda 

çözülebilmesi pratik olmamaktadır. Bu nedenle problem pratik olarak çözülebileceği 

ikincil (dual)  forma dönüĢtürülür [144]. Problemin ikincil forma dönüĢtürülmesi iki 

adımda gerçekleĢtirilir. 

 

Ġlk adımda; Lagrange çarpanları yöntemi kullanılarak, (4.56) eĢitlik ifadesi ile gösterilen 

kısıtlamalı optimizasyon problemi, (4.58) eĢitlik ifadesi ile gösterilen kısıtlamasız 

optimizasyon problemi biçiminde tekrar yazılır. 
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Buradaki 0i  değerleri Lagrange çarpanları olarak adlandırılır. 
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Ġkinci adımda ise (4.58) eĢitliğini sadece i  Lagrange çarpanlarına bağlı olarak optimize 

edilebilecek bir ikincil problem formuna dönüĢtürmek için Karush-Kuhn-Tucker 

koĢullarını kullanılır. Karush Kuhn-Tucker teoremine göre (4.58) eĢitliğinin aĢağıda 

belirtilen Ģartları sağlaması gerekir; 
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Bu koĢullar (4.58)‟deki eĢitlik ifadesinde yerine yazılacak olursa, optimizasyon 

probleminin ikincil problem formuna dönüĢmüĢ biçimi:  
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Kısıtlamalar:                
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0          0i ,     ki ,...,2,1                                (4.62)

  

olarak elde edilir. Elde edilen bu ikincil optimizayon problemi verilen kısıtlamalar altında 

karesel (ikinci dereceden) programlama yöntemleri kullanılarak çözülür. Bu problemin 

çözümü ile i  değerleri bulunur. w ise (4.59)‟daki eĢitlikten elde edilir. Burada dikkat 

edilirse, eğitim kümesinin her örneği için bir tane Lagrange çarpanı bulunmaktadır. 

Lagrange çarpanı pozitif değerli olan eğitim kümesi örnekleri ( ix ) Destek Vektörleri 

olarak isimlendirilirler ve A1 veya A2 ayrıcı düzlemlerin üzerinde yer alırlar. Lagrange 

çarpanı sıfır değerlikli olan diğer eğitim kümesi örnekleri ise A1 ve A2 ayırıcı düzlemlerinin 

arka tarafında kalan örneklerdir [147]. 
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b) Doğrusal olarak belirli bir hata ile ayrılabilen veriler için DVM sınıflandırıcısı 

 

  Eğitim kümesine ait veriler doğrusal olarak tamamen ayrılabilir durumda değilse 

verileri minimum sayıda hata ile sınıflandırabilecek bir çözüm algoritması kullanılır. Bu 

algoritma, bir önceki alt baĢlık altında verilmiĢ olan doğrusal olarak ayrılabilir verilerin 

sınıflandırması probleminin çözümü için kullanılan algoritmanın daha genelleĢtirilmiĢ bir 

biçimidir [140]. 

  Doğrusal olarak tamamen ayrılamayan verilerin sınıflandırılması probleminin ġekil 

4.21‟den de görüleceği üzere pozitif değerler alan ve sınıflandırma hatalarını ifade eden 

gevĢek değiĢkenlerin ( i ) tanımlanması ve optimizasyon modeline eklenmesi ile çözülür 

[140]. Tanımlanacak 0i  gevĢek değiĢkeni, eğitim kümesine ait herhangi bir örneğin ait 

olması gereken sınıfın sınırından olan sapma miktarıdır. Dolayısıyla eğitim kümesine ait 

herhangi bir örneğin doğru veya yanlıĢ sınıflandırılmıĢ olması o örneğin i  gevĢek değeri 

ile iliĢkilidir. Eğer eğitim kümesine ait herhangi bir örneğin i  değeri, 0 ise o örnek doğru 

sınıflandırılmıĢ, 0-1 aralığında ise o örnek doğru sınıflandırılmıĢ ancak belirlenmiĢ olan 

maksimum sınır aralığında yer alıyor, 1 ve 1‟den büyük ise yanlıĢ sınıflandırılmıĢtır 

demektir. Bu durumun temsili gösterimi ġekil 4.21‟de verilmiĢtir. 

 

 

ġekil 4.21. Doğrusal olarak belirli bir hata ile ayrılabilen veri kümesi için DVM sınıflandırıcısı. 

 

Yukarıda belirtilen ifadeler doğrultusunda doğrusal olarak tamamen ayrılabilen verilerin 

eĢitlik (4.54) ve eĢitsizlik (4.55) ile tanımlan optimizasyon problemi i  gevĢek 

değiĢkenleri dikkate alınarak yeniden düzenlenecek olursa; 
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Minimizasyon  
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Kısıtlamalar:    01).( iii bxwy                                      (4.64) 

                         0i                ki ,...,1                      (4.65) 

 

Ģeklinde doğrusal olarak tamamen ayrılamayan veriler için optimizasyon problemi 

tanımlanmıĢ olur. EĢitlik (4.63)‟ün ikinci bileĢeninin 
k

i

i  çarpanı yanlıĢ sınıflandırma 

hataları sayısının üst sınırın belirtir. EĢitlik (4.63)‟ün ikinci bileĢeninin C çarpanı ise sınırın 

maksimum hale getirilmesi ve yanlıĢ sınıflandırma hataları sayısının minimum hale 

getirilmesi arasındaki dengenin sağlanması iĢlevini gören sabit bir parametredir. C 

parametresi dengeleyici iĢlevi dolayısıyla düzenleyici parametre olarak adlandırılır. Bu 

parametrenin değeri kullanıcı tarafından belirlenir. Eğer optimizasyon problemi yüksek 

boyutlu uzayda çözülüyorsa ikincil formuna dönüĢtürülmelidir. Bu safhada yapılması 

gereken iĢlemler bir önceki alt baĢlık altında verilen doğrusal ayrılabilir durumdaki veriler 

üzerinde gerçekleĢtirilen iĢlemlerle aynıdır. Bu iĢlemlerin burada da tekrarlanması ile 

optimizasyon probleminin ikincil formu; 

 

Maksimizasyon       
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biçiminde olur. Bu problem ikinci dereceden (karesel) programlama teknikleri kullanılarak 

doğrusal olarak ayrılamayan veriler için en uygun DVM sınıflandırıcı parametreleri 

belirlenir. Burada, Ci0  aralığındaki Lagrange çarpanlarına karĢılık gelen ix  

örnekleri DVM sınıflandırıcısının destek vektörlerini temsil eder. 
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c) Doğrusal olmayan veriler için DVM sınıflandırıcısı 

 

  Doğrusal olarak tamamen veya belirli bir hata ile ayrılabilen verilerin 

sınıflandırılması probleminin çözümü için geliĢtirilen DVM algoritmalarının pratik 

uygulamaları oldukça kısıtlıdır. Çünkü gerçekte karĢılaĢılan veri kümelerinin giriĢ 

uzayındaki dağılımı ġekil 4.22‟de görüleceği gibi doğrusal olmadığından bu verileri 

bulundukları asıl uzayda doğrusal bir ayırıcı düzleme ile ayrıĢtırmak pek mümkün 

olmamaktadır.  

 

 

 

ġekil 4.22. GiriĢ uzayını yüksek boyutlu özellik uzayına haritalama [148].  

 

Bulundukları asıl uzayda doğrusal olarak ayrıĢtırılamayan bu veriler bir çekirdek 

fonksiyonu yardımıyla yüksek boyutlu bir özellik uzayına taĢınarak, o uzayda doğrusal 

olarak ayrıĢtırılabilir [139, 145]. Böylece yüksek boyutlu özellik uzayındaki çok boyutlu 

ayrıĢtırıcı düzlem, asıl uzayda doğrusal olmayan bir iĢleve karĢılık gelir. 

          Eğitim kümesine ait d boyutlu örnekleri bulundukları giriĢ uzayından daha yüksek 

boyutlu H  Euclid uzayına (özellik uzayına) dönüĢtüren  fonksiyonun olduğu düĢünülür. 

 

HRd :              (68) 

 

Bu durumda DVM‟nin eğitim algoritması H  uzayındaki verilerin )().( ji xx  iç 

çarpımına bağlı olacaktır. Ancak yüksek boyutlu H  özellik uzayındaki bu iç çarpımın 

hesaplanması güç olacağından bunun yerine düĢük boyutlu giriĢ uzayında, çekirdek 

fonksiyonları kullanılarak bu iĢlem gerçekleĢtirilir. Kernel fonksiyonları olarak da 

adlandırılan ve K ile gösterilen bu çekirdek fonksiyonlarının genel ifadesi, 
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)().(),( jiji xxxxK              (69) 

 

Ģeklindedir. Verinin yüksek boyutlu uzaya dönüĢümü ve problemin çözümü için kullanılan 

bu çekirdek fonksiyonları belirlenirken Mercer teoreminde belirtilen koĢulları sağlaması 

gerekmektedir [147]. Yaygın olarak kullanılan çekirdek fonksiyonlarının bazıları Tablo 

4.4‟de verilmiĢtir. Doğru çekirdek fonksiyonunun seçimi sınıflandırma iĢleminin 

performansını etkileyen en önemli faktörlerden biridir. Literatürde en yaygın kullanılan 

çekirdek fonksiyonunun radyal tabanlı çekirdek fonksiyonu olduğu ve bu fonksiyon ile 

yüksek sınıflandırma baĢarımının elde edildiği ifade edilmektedir [141, 149, 150]. 

 

Tablo 4.4. Yaygın olarak kullanılan çekirdek fonksiyonları. 

Çekirdek fonksiyonu Matematiksel formulu Parametreler 

Doğrusal jxixjxixK .),(  - 

Polinomal 

d
jxixjxixK )1.(),(  

d , fonksiyonun 

derecesi 

Radyal tabanlı 2
2

2

exp),(
jxix

jxixK  

,fonksiyonun 

GeniĢlik parametresi 

 

 

EĢitlik (4.66)‟daki ji xx .  iç çarpan yerine bununu yüksek boyutlu özellik uzaydaki 

karĢılığı olan ),( ji xxK  çekirdek fonksiyonu ile yer değiĢtirirse, doğrusal olmayan verileri 

yüksek boyutlu özellik uzayında ayırabilen ayrıĢtırıcı düzlemin belirlenmesine, 
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biçiminde ifade edilen optimizasyon probleminin çözümü ile ulaĢılır. Bu problem ikinci 

dereceden (karesel) programlama teknikleri kullanılarak çözülür. 

 

 

4.3.4. En küçük Kareler Destek Vektör Makineleri  

 

 Bir önceki baĢlık altında tanıtılan DVM standart DVM olarak bilinmektedir. 

Standart DVM doğrusal olarak sınıflandırılamayan giriĢ veri kümesini çekirdek 

fonksiyonları yardımıyla ile yüksek boyutlu bir özellik uzayına taĢır. Daha sonra bu uzay 

içersinde giriĢ verilerini birbirinden ayıracak en uygun ayırıcı düzlem belirlenir. Bu ayırıcı 

düzleme bir karesel programlama probleminin çözümü ile ulaĢılır. Bu tez çalıĢmasında 

standart DVM sınıflandırıcısı yerine bunun yeniden düzenlenen bir versiyonu olan en 

EKK-DVM kullanılmıĢtır. EKK-DVM, Suykens ve Vandewalle (1999) tarafından 

önerilmiĢtir [151]. Bu DVM çeĢidini standart DVM sınıflandırıcısından farklı kılan en 

önemli özelliği en uygun ayırıcı düzlem belirlenirken karesel programlama problemi yerine 

bir doğrusal denklem seti kullanılmasıdır. Böylece sınıflandırıcının hesaplama yükü önemli 

ölçüde azaltılmıĢ olur. 

 EKK-DVM sınıflandırıcısı ile maksimum sınır veya en uygun ayırıcı düzlemin 

belirlenmesi problemi, 

Minimizasyon        
k

i

i
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1

22

22

1
),,(                       (4.72) 

Kısıtlamalar:       iii bxwy 1])(.[  ki ,...,2,1                      (4.73) 

 

biçiminde formüle edilir. Burada dikkat edileceği üzere EKK-DVM standart DVM‟de 

kullanılan eĢitsizlik kısıtlamaları yerine EĢitlik (4.73) ile ifade edilen eĢitlik kısıtlamalarını 

kullanır. Problemin lagrange formülasyonu ise, 

 

k
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biçimindedir. Burada i  lagrange çarpanları olup pozitif veya negatif değerler 

alabilmektedir. Oysa standart DVM sınıflandırıcılarında bu çarpanlar sadece pozitif 
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değerler alabilmektedir. Problemin optimal çözümü için sağlaması gereken koĢullar 

aĢağıda verildiği gibidir [151]. 
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EĢitlik (4.74) ile ifade edilen problemin optimal çözümü için gereken bu koĢullar 

kullanılarak aĢağıda verilen doğrusal denklem elde edilir. 
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Burada ])(;...;)([ 11 k
T

k
T yxyxZ , ];...;[ 1 kyyY , ]1;...;1[1


 ve ].;...;[ 1 k  

EKK-DVM sınıflandırıcılarında karar mekanizmasını belirlemek için gerekli  ve b 

parametreleri EĢitlik (4.76) ifade edilen doğrusal denklemin çözümünden elde edilir. Bu 

parametrelerin bulunması ile EKK-DVM sınıflandırıcısı için oluĢturulmak istenen karar 

mekanizması aĢağıda verildiği gibi ifade edilmiĢ olur. 

 

k

i

iii bxxKysignxf

1
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Burada ),( ixxK  Mercer teoreminde belirtilen koĢulları sağlayan çekirdek fonksiyonudur. 

 

 

 

 



 83 

 

5. EEG ve EKG ĠġARETLERĠNDE ÖRÜNTÜ TANIMA ve UYGULAMALARI 

 

 Bölüm 4‟de bu tez çalıĢmasının konusu olan biyolojik EEG ve EKG iĢaret 

örüntüleri için gerçeklenecek örüntü tanıma sistemlerinin, özellik tanımlama ve 

sınıflandırma sürecinde kullanılabilecek teknikler tanıtılmıĢtır. Bu bölümde ise EEG ve 

EKG iĢaretleri için bu teknikleri kullanarak oluĢturulan örüntü tanıma sistemleri ve 

uygulamaları verilmiĢtir. Örüntü tanıma sisteminin EEG uygulaması ile kiĢinin uyanıklık 

seviyesinin üç durumu olan uyanık, uyuklama ve uyku durumları EEG iĢaretlerinden tespit 

edilmeye çalıĢılmıĢtır. Örüntü tanıma sisteminin EKG uygulamasında ise EKG 

iĢaretlerinden OUAS hastalığı tespit edilmeye çalıĢılmıĢtır.  

 

 5.1. EEG ĠĢaretlerinden Uyanıklık Seviyesini Tespit Eden Örüntü Tanıma Sistemi ve 

        Uygulamaları 

 

 Bu çalıĢmanın temel amaçlarından biri olan EEG iĢaretlerinden uyanıklık 

seviyesinin tespitini yapan örüntü tanıma sistemi, özellik çıkarma ve sınıflandırma olmak 

üzere iki temel aĢamadan oluĢmaktadır. Özellik çıkarma, durağan olmayan ve aynı 

zamanda veri boyutu yüksek olan EEG iĢaretlerinin gereksiz ve iliĢkisiz bilgilerden 

arındırılarak kararlı ve olabildiğince daha küçük boyutlu bir bilgi ile temsil edildiği 

aĢamadır. Bu aĢamada, iki farklı özellik çıkarma yöntemi kullanılmıĢtır. Bu yöntemlerden 

birincisi, DD ve entropi hesaplama tekniğine dayalı olan yöntemdir. Bu yöntemde, DD ile 

EEG iĢaretleri alt bileĢenlerine (Delta, Teta, Alfa, Beta vb.) ayrıĢtırılarak bunlar arasından 

uyanıklık seviyesinin tespitinde karakteristik özellikte olan bileĢenler belirlenmiĢtir. Daha 

sonra, belirlenen bu bileĢenlerin her birinin entropisi hesaplanarak her bileĢen bir değer ile 

ifade edilmiĢtir. Böylelikle, veri boyutu yüksek olan EEG iĢareti gereksiz ve iliĢkisiz 

bilgilerden arındırıldığı gibi daha düĢük boyutlu bir bilgi ile temsil edilmesi amaçlanmıĢtır. 

Bu bilgi, EEG iĢaret bileĢenlerinin zaman uzayındaki gösterimlerinin değiĢim bilgisidir. 

Ġkinci özellik çıkarma yöntemi ise DD, Welch GSY ve entropi hesaplama tekniğinin 

birlikte kullanıldığı yöntemdir. Bu yöntemde de öncellikle DD ile uyanıklık seviyesinin 

tespitinde karakteristik özellikte olan EEG iĢaret bileĢenleri belirlenmiĢtir. Daha sonra 

belirlenen her EEG bileĢeninin frekans uzayındaki güç dağılım bilgisi veya baĢka bir 

ifadeyle GSY bilgisini elde etmek için Welch yöntemi kullanılmıĢtır. Son olarak her 

bileĢenin elde edilen GSY bilgisinin entropisi hesaplanarak her bileĢen bir değer ile ifade 
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edilmiĢtir. Böylelikle birinci özellik çıkarma yönteminde olduğu gibi ikinci özellik çıkarma 

yöntemiyle de EEG iĢaret gereksiz ve iliĢkisiz bilgilerden arındırıldığı gibi daha düĢük 

boyutlu bir bilgi ile temsil edilmiĢ olur. Ġkinci özellik çıkarma yöntemiyle EEG iĢaretinden 

elde edilen bilgi, iĢaret bileĢenlerinin frekans uzayındaki değiĢim bilgisidir. Oysa ilk 

özellik çıkarma yöntemiyle elde edilen bu bilgi EEG iĢaret bileĢenlerinin zaman 

uzayındaki değiĢim bilgisidir. 

 Sunulan örüntü tanıma sisteminin özellik çıkarma aĢamasından sonra gerçeklenen 

diğer bir aĢama ise sınıflandırma aĢamasıdır. Bu aĢamada özellik çıkarma aĢamasında 

kullanılan yöntemlerle elde edilen EEG iĢaret özelliklerini giriĢ olarak kullanan YSA, 

ANFIS ve EKK-DVM sınıflandırıcıları yardımıyla uyanıklık seviyesi; uyanık, uyuklama 

ve uyku olarak sınıflandırılmıĢtır. Kaba hatları ile tanıtımı yapılan örüntü tanıma sisteminin 

yapısı ġekil 5.1‟de verilmiĢtir. Sistemin her bloğunda gerçeklenecek iĢlemlerin detayları ve 

uygulamaları ise çalıĢmanın ilerleyen alt bölümlerinde verilmiĢtir. 

 

 

ġekil 5.1. EEG iĢaretlerinden uyanıklık seviyesine tespit eden örüntü tanıma sistemi. 
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5.1.1. EEG Verilerinin Toplanması 

 

 ÇalıĢmada 14‟ü kadın, 16‟sı erkek olmak üzere 30 kiĢiye ait EEG verisi 

kullanılmıĢtır. KiĢilerin yaĢ aralığı 18 ile 65 arasında olup yaĢ ortalaması 33.5 civarındadır. 

ÇalıĢmada kullanılan 30 kiĢilik grup nörolojik kontrolden geçen sağlıklı kiĢilerden 

oluĢmaktadır. EEG iĢaret kayıtlarının alınması, değerlendirilmesi ve derecelendirilmesi 

uyku çalıĢmaları için belirlenmiĢ olan uluslar arası etik kurallara göre yapılmıĢtır. EEG 

iĢaret kayıtlarının değerlendirilmesi ve derecelendirilmesi uyku çalıĢmaları konusunda 

uzman olan iki nörolog tarafından gerçekleĢtirilmiĢtir. KiĢilerden alınan EEG kayıtlarının 

uyanık, uyuklama ve uyku durumuna ait kısımları (EEG iĢaretleri) belirlenirken, kayıtların 

her biri bu nörologlar tarafından ayrı ayrı incelenmiĢtir. Nörologlar yapmıĢ oldukları 

incelemelerin sonuçlarını karĢılaĢtırarak her EEG kaydının uyanık, uyuklama ve uyku 

durumuna karĢılık gelen EEG iĢaretlerini belirlemiĢlerdir. Nörologların tasnifinde hemfikir 

olmadığı EEG iĢaretleri bu çalıĢmaya dahil edilmemiĢtir. 

 ÇalıĢmada kullanılan bütün EEG verileri, Dicle Üniversitesi Tıp Fakültesi Uyku 

laboratuarında, Grass Model-78 polisomnograf cihazı kullanılarak alınmıĢtır. Kayıt 

esnasında gümüĢ yüzey elektrotları kullanılmıĢ ve elektrotların kafatasına yerleĢim biçimi 

için standart C3-A2 derivasyonu kullanılmıĢtır. Polisomnografın kayıt esnasındaki iĢaret 

koĢullama ayarları Ģu Ģekildedir: Band geçiren süzgeçler 0.3-70 Hz band aralığına ve 

duyarlılık seçimi ise 50 μV  için 7.5 mm sapma duyarlılık derecesine getirilmiĢtir. 

Polisomnografın analog iĢaret çıkıĢı 150 Hz‟lik örnekleme frekansı ile 12-bitlik 

çözünürlüğe sahip olan Avantech PCL 818HG analog-sayısal çevirici kartı üzerinden 

bilgisayara aktarılmıĢtır. Tüm kayıtlar gece boyunca yapılmıĢtır. Kayıtlar uyanıklık 

seviyesinin üç durumu olan uyanık, uyuklama ve uyku durumlarının belirlenmesi için iki 

uzman tarafından değerlendirilmiĢtir. Değerlendirme sonucunda belirlenen uyanık, 

uyuklama ve uyku durumları 5‟er saniyelik bölütler ile temsil edilmiĢtir. ġekil 5.2‟de 

uyanıklık seviyesinin bu üç durumunu ait örnek EEG iĢaretleri verilmiĢtir. ĠĢaretlerin 

genlik değerleri μVdüzeyinde olup, x10
7
 ile normalize edilmiĢlerdir. Bu çalıĢmada 

kullanılmak üzere tüm kayıtlardan alınan toplam bölüt sayısı 435‟tir. Bu bölütlerin 145 

tanesi uyanık duruma, 145 tanesi uyuklama durumuna ve 145 tanesi de uyku durumuna 

aittir.   
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ġekil 5.2. Üç farklı duruma ait EEG iĢaretleri: (a) Uyanık, (b) uyuklama, (c) uyku. 

 

5.1.2. EEG ĠĢaret Örüntülerinden Özellik Çıkarma 

 

 ĠĢaret örüntülerinden özellik çıkarma, iĢaret verisine uygun matematiksel dönüĢüm 

ve hesaplama tekniklerinin uygulanmasıyla, iĢaretin karakteristik özelliklerinin elde 

edilmesi iĢlemidir. Bu iĢlem ile örüntü tanıma sisteminin karar mekanizması olan 

sınıflandırıcının doğru karar verebilme baĢarımının artırılması amaçlanır. Bu çalıĢmada; 

uyanık, uyuklama ve uyku durumuna ait EEG iĢaret örüntülerini birbirinden ayırt edecek 

örüntü tanıma sisteminin özellik çıkarma aĢmasında iki farklı yöntem kullanılmıĢtır. 

Kullanılan özellik çıkarma yöntemlerinden ilki DD ve entropi hesaplama tekniğine dayalı 

olan yöntemdir. Bu yöntemin sunumu ve EEG iĢaretlerine uygulaması 5.1.2.1. alt baĢlığı 

altında verilmiĢtir. Ġkinci özellik çıkarma yöntemi ise DD, Welch GSY ve entropi 

hesaplama tekniğinin birlikte kullanıldığı yöntemdir. Bu yöntemin sunumu ve EEG 

iĢaretlerine uygulaması da 5.1.2.2. alt baĢlığında verilmiĢtir. Kullanılan her özellik çıkarma 

yöntemi ile EEG iĢareti gereksiz ve iliĢkisiz bilgilerden arındırılarak normal veri boyutuna 

göre çok daha düĢük boyutlu veri ile temsil edilmeye çalıĢılmıĢtır. Yöntemlerin dayalı 

olduğu iĢaret iĢleme tekniklerinin teorik matematiksel alt yapısı bölüm 4.2‟de verilmiĢtir.  
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5.1.2.1. Dalgacık DönüĢümünden Entropi Hesaplanması  

 

 EEG iĢaret örüntülerinden özellik çıkarımı için kullanılan Dalgacık DönüĢümünden 

Entropi Hesaplama (DD-EH) ile özellik çıkarımı yönteminin blok diyagramı ġekil 5.3‟de 

verilmiĢtir. 

 

ġekil 5.3. EEG iĢareti için DD bileĢenlerinin entropisi ile özellik çıkarımın blok diyagramı. 

 

Blok diyagramın her aĢamasında gerçeklenen iĢlemler ve bu iĢlemlerin EEG iĢaretine 

uygulanması aĢağıda sunulmuĢtur: 

 

1. DD ile iĢaretin alt bileĢenlerine ayrıĢtırılması: 

ĠĢaretin ADD ile analizinde uygun dalgacık tipi seçimi ve ayrıĢım seviyelerinin 

sayısının tespiti oldukça önemlidir [108]. ĠĢaretin ayrıĢım seviyelerinin sayısı, genelde 

iĢaretin baskın frekans bileĢenlerine göre tespit edilir. Bu çalıĢmada, örnekleme 

frekansı 150 Hz olan EEG iĢaretlerini, baskın frekans bileĢenleri olan Delta (1-4 Hz), 

Teta (4-8 Hz), Alfa (8-13 Hz) ve Beta (13-30 Hz) alt bantlarına ayrıĢtırabilmek için 

ayrıĢım seviyelerinin sayısı 4 olarak belirlenmiĢtir. Bu durumda, EEG iĢaretleri Tablo 

5.1‟de verildiği gibi D1-D4 detayları ve son olarak A4 yaklaĢık alt bantlarına 

ayrıĢtırılmıĢ olur. ĠĢaretin ADD ile analizinde ayrıĢım seviyelerinin sayısının tespitinin 

yanı sıra diğer önemli bir etken ise uygun dalgacık tipinin seçimidir. Uygun dalgacık 
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tipi seçimi için genelde farklı dalgacık tipleri denenir. Bu denemeler sonucunda 

iĢaretlerdeki değiĢimleri en iyi ortaya çıkarabilen dalgacık tipi, uygun dalgacık tipi 

olarak seçilir. Bu çalıĢmada, EEG iĢaretlerindeki değiĢimlerin belirlenmesi için 

kullanılabilecek en uygun dalgacık tipinin Daubechies dalgacık ailesinin 12. dereceden 

dalgacık tipi (db12) olduğu görülmüĢtür. Böylelikle DD-EH özellik çıkarma 

yönteminin bu aĢamasında, db12 kullanılarak EEG iĢaretlerinin D1-D4 detay alt 

bantlarına ait katsayı iĢaretleri ve A4 yaklaĢık alt bandına ait katsayı iĢareti hesaplandı. 

ġekil 5.4‟de, uyanık, uyuklama ve uykuya ait örnek EEG iĢaretlerinin DD ile elde 

edilen detay ve yaklaĢık alt bantlarına ait katsayı iĢaretleri gösterilmiĢtir. Burada her alt 

banda ait katsayı iĢareti yeniden yapılandırılmıĢtır.  

 

Tablo 5.1. DD ayrıĢımındaki frekans bantlarının aralıkları. 

Alt bantlar Frekans aralığı (Hz) 

D1 37.5-75 

D2 18.75-37.5 

D3 9.375-18.75 

D4 4.6875-9.375 

A4 0-4.6875 

 

 

ġekil 5.4.  (a) uyanık, (b) uyuklama ve (c) uyku EEG iĢaretlerinin 4. seviyeden DD‟leri. 
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2. Uygun alt bileĢenlerin seçilmesi: 

Bu aĢama, EEG iĢaretinin alt bileĢenleri (D1-D4 ve A4) arasından uyanık, uyuklama ve 

uykuyu ayırt etmede önemli bilgiler içeren uygun alt bileĢenlerin seçildiği aĢamadır. Daha 

öncede ifade edildiği üzere EEG iĢaretlerinin baskın frekans bileĢenleri Delta, Teta, Alfa 

ve Beta alt bantlarıdır. Bu alt bantların aktiviteleri, beyin aktivite düzeyine göre veya baĢka 

bir ifadeyle kiĢinin uyanık, uyuklama ve uyku durumlarına göre değiĢkenlik gösterir. EEG 

iĢaretlerine ADD uygulanarak elde edilen alt bantların kapsadığı frekans aralıkları (Tablo 

5.1) ile EEG iĢaretlerinin baskın frekans bileĢenleri olan Delta (1-4 Hz), Teta (4-8), Alfa 

(8-13) ve Beta (13-30)  alt bantlarının kapsadığı frekans aralıkları karĢılaĢtırıldığında, D1 

(37.5-75Hz) detay alt bandının baskın frekans bileĢenleri dıĢında kaldığı açıkça 

görülebilmektedir. Ayrıca bu karĢılaĢtırmadan D2, D3, D4 detay ve A4 yaklaĢık alt 

bantlarının sırasıyla Beta, Alfa, Teta ve Delta baskın frekans bileĢenleri ile büyük oranda 

örtüĢtüğü anlaĢılmaktadır. Dolayısıyla yapılan bu karĢılaĢtırma ile EEG‟nin önemli bilgiler 

içeren alt bantlarının D2, D3, D4 detay, A4 yaklaĢık alt bantları olduğu sonucuna varmak 

mümkündür. Ancak; EEG iĢaretlerinin ġekil 5.4‟deki ADD analizleri karĢılaĢtırıldığında 

uyku, uyuklama ve uykuyu ayırt etmede detay katsayı iĢaretlerinin (D2, D3, D4) yaklaĢık 

katsayı iĢaretine (A4) göre daha ayırt edici bilgiler içerdiği açıkça görülmüĢtür. Yapılan 

karĢılaĢtırma sonuçlarından yola çıkarak EEG iĢaretleri için ayırt edici bilgilerin büyük 

oranda D2, D3 ve D4 detay alt bantlarında yoğunlaĢtığı sonucuna varılmıĢtır. Bundan dolayı 

bu üç detay alt bandına ait katsayı iĢaretleri EEG iĢaretini temsil eden bileĢenler olarak 

seçilmiĢtir. Burada her alt banda ait katsayı iĢaretinin veri sayısı 750‟dir (ġekil 5.4).  

 

3. Seçilen her alt bileĢen için entropi hesaplanması: 

 Bir önceki aĢamada D2, D3 ve D4 detay alt bantlarına ait katsayıların EEG iĢaretlerini 

temsil eden bileĢenler olarak seçilmiĢ olması, her EEG iĢaretinin 750x3 sayıda veri ile 

temsil edilmiĢ olduğunu gösterir. Bu sayıdaki veri, bir sınıflandırıcı için oldukça fazladır. 

Fazla sayıdaki veri, sınıflandırma performansını ve hızını olumsuz yönde etkileyecektir. 

Bundan dolayı özellik çıkarımının bu son aĢamasında veri sayısını azaltma yoluna 

gidilmiĢtir. Veri sayısını azaltmak için, Logaritmik Enerji entropi hesaplama tekniği 

kullanılarak her detay alt bandına ait katsayı iĢaretinin entropi değeri Denklem 5.1‟de 

gösterildiği gibi hesaplanmıĢtır.  
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Burada, 1iD  1i . detay alt bandına ait katsayı iĢaretidir. iE  ise bu katsayı iĢaretinin 

Logaritmik Enerji entropi değeridir. Böylece çok sayıda veriden oluĢan her detay alt 

bandına ait katsayı iĢareti, bir entropi değeri ile karakterize edilmiĢ olunacağından her EEG 

iĢareti 3 veriden oluĢan bir özellik vektörü ])E,E,([E 321  ile temsil edilmiĢ olur. Farklı 

durumlara ait örnek EEG iĢareti için elde edilen özelliklerin grafiksel gösterimleri ġekil 

5.5‟de verilmiĢtir. 

 

 

     ġekil 5.5.  (a) uyanık, (b) uyuklama ve (c) uyku EEG iĢaretlerinin DD-EH yöntemi ile elde edilen      

özelliklerinin grafiksel gösterimi. 

 

5.1.2.2. Dalgacık DönüĢümü ve Welch GSY ile Entropi Hesaplanması 

 

 EEG iĢaret örüntülerinden özellik çıkarımı için kullanılan DD ve Welch GSY ile 

Entropi Hesaplanması (DD-WGSY-EH) özellik çıkarımı yönteminin blok diyagramı 

gösterimi ġekil 5.6‟da verilmiĢtir. 
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ġekil 5.6. EEG iĢareti için DD ve Welch GSY kestirimi entropileri ile özellik çıkarımın blok diyagramı. 

 

Blok diyagramın her aĢamasında gerçeklenen iĢlemler ve bu iĢlemlerin EEG iĢaretine 

uygulaması aĢağıda verilmiĢtir: 

 

1. DD ile iĢaretin alt bileĢenlerine ayrıĢtırılması:  

DD-WGSY-EH özellik çıkarımı yönteminin bu ilk aĢamasında gerçeklenen iĢlemler, 

bölüm 5.1.2.1‟de verilmiĢ olan DD-EH özellik çıkarımı yönteminin ilk aĢamasında 

gerçeklenen iĢlemlerle aynıdır. Yani, EEG iĢaretleri DD ile 4‟ü detay katsayı iĢareti ( D1-

D4) ve 1‟i yaklaĢık katsayı iĢareti (A4) olmak üzere 5 alt bileĢene (iĢarete) ayrıĢtırılmıĢtır 

(ġekil 5.4). 

 

2. Uygun alt bileĢenlerin seçilmesi: 

DD ayrıĢtırması ile elde edilen D1- D4 detay ve A4 yaklaĢık katsayı iĢaretleri arasından D2, 

D3 ve D4 detay katsayı iĢaretleri EEG iĢaretini temsil eden bileĢenler olarak seçilmiĢtir. 

EEG iĢaretinin temsilinde D2, D3 ve D4 katsayı iĢaretlerinin seçilme sebepleri bölüm 

5.1.2.1‟de belirtilmiĢtir. 
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3. Seçilen her alt bileĢenin Welch yöntemi ile GSY kestirimi: 

Bir önceki aĢamada EEG iĢaretini temsil etmek amacıyla seçilmiĢ olan D2, D3 ve D4 detay 

katsayı iĢaretleri, EEG iĢaretinin önemli bilgiler içeren zaman bölgesi bileĢenleridir. Bu 

aĢamada ise bu katsayı iĢaretlerinin frekans bölgesi bilgilerine ulaĢmak için Welch yöntemi 

kullanılarak her katsayı iĢaretinin GSY‟si hesaplanmıĢtır. Bölüm 4.2.3‟de bahsedildiği 

gibi, bir iĢaretin Welch yöntemi ile GSY‟si hesaplanırken; öncelikle iĢaret üst üste binmiĢ 

(overlapped) parçalara ayrılır, sonra her bir parça uygun bir pencere fonksiyonu ile 

pencerelenir, daha sonra pencerelenmiĢ her bir parçanın periyodogramı hesaplanır ve son 

olarak hesaplanmıĢ periyodogramların ortalaması alınır [111]. Bu çalıĢmada D2, D3 ve D4 

detay katsayı iĢaretlerine Welch yöntemi uygulanırken, pencere fonksiyonu olarak 100 

noktalı Hanning pencere fonksiyonu kullanılmıĢ ve parçaların üst üste binme oranı %50 

(50 örnek) olarak seçilmiĢtir. Dolayısıyla her bir katsayı iĢareti, %50 oranında örtüĢen ve 

100 örnek uzunluğunda olan 13 ayrı parçaya ayrıĢtırılmıĢtır. Ayrıca, periyodogram 

hesaplama iĢleminin HFD tabanlı olması dolayısıyla parçaların periyodogramları 

hesaplanırken 128 noktalı HFD kullanılmıĢtır. Böylelikle her katsayı iĢaretinin welch 

yöntemiyle elde edilen GSY‟si 65 örnek uzunluğunda olmuĢtur. ġekil 5.7‟de, farklı 

durumlara ait örnek EEG iĢaretinin D2, D3, D4 detay katsayı iĢaretlerinin Welch yöntemi 

ile elde edilen GSY‟leri verilmiĢtir. Burada, D2, D3 ve D4 detay katsayı iĢaretlerinin 

GSY‟leri sırasıyla PD2, PD3 ve PD4 olarak gösterilmiĢtir. 
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ġekil 5.7. (a) uyanık, (b) uyuklama ve (c) uyku EEG iĢretlerine iliĢkin D2, D3, D4 katsayılarının Welch 

yöntemi ile elde edilen GSY‟leri. 

 

4. GSY kestirimi yapılan her alt bileĢen için entropi hesaplanması: 

Bir önceki aĢamada, EEG iĢaretinin DD detay katsayı iĢaretleri olan D2, D3 ve D4‟ün 

Welch yöntemi ile elde edilen GSY gösterimlerinin her biri 65 örnek uzunluğundadır. 

Dolayısıyla her EEG iĢaretini (bölütü) karakterize eden verinin boyutu da 3x65 olacaktır. 

Bu boyuttaki veri sınıflandırma aĢamasının hesap yükünü büyük oranda artıracağından 

özellik çıkarımının bu son aĢamasında veri boyutunu azaltama yoluna gidilmiĢtir. Veri 

boyutunu azaltmak için, Logaritmik Enerji entropi hesaplama tekniği kullanılarak her 

detay katsayı iĢaretinin GSY gösteriminin entropi değeri Denklem 5.2‟de gösterildiği gibi 

hesaplanmıĢtır.  
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              (5.2) 

 

Burada, 
1iDP 1.i  detay katsayı iĢaretinin GSY gösterimidir. iE  ise bu GSY 

gösteriminin Logaritmik Enerji entropi değeridir. Böylece çok sayıda veriden oluĢan her 
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detay katsayı iĢaretinin GSY gösterimi, bir entropi değeri ile karakterize edilmiĢ 

olunacağından her EEG iĢareti de 3 veriden oluĢan bir özellik vektörü ])E,E,([E 321  ile 

temsil edilmiĢ olur. Farklı durumlara ait Örnek EEG iĢareti için elde edilen özelliklerin 

grafiksel gösterimleri ġekil 5.8‟de verilmiĢtir. 

 

 

ġekil 5.8. (a) uyanık, (b) uyuklama ve (c) uyku EEG iĢaretlerinin DD-WGSY-EH yöntemi ile elde edilen 

özelliklerinin grafiksel gösterimi 

 

5.1.3 EEG ĠĢaret Örüntülerini Sınıflandırma 

 

 Burada 5.1.2 bölümünde elde edilen EEG iĢaret özellikleri kullanılarak uyanıklık 

seviyesi; uyanık, uyuklama ve uyku olarak sınıflandırılmıĢtır. DD-EH ve DD-WGSY-EH 

esaslı özellik çıkarım yaklaĢımları ile elde edilen EEG iĢaretine ait özellikler üç farklı 

sınıflandırıcı ile sınıflandırılmaktadır. Bu sınıflandırıcılar YSA, ANFIS ve EKK-DVM 

sınıflandırıcılarıdır.  Böylece, DD-EH ve DD-WGSY-EH özellik çıkarım yöntemleri ile 

YSA, ANFIS ve EKK-DVM sınıflandırıcılardan oluĢturulan farklı kombinasyonların EEG 

iĢaretlerinden uyanıklık seviyesini belirleme performansları test edilmeye çalıĢılmıĢtır. 

EEG iĢaretlerinden uyanıklık seviyesini belirlemek için oluĢturulan özellik çıkarım ve 

sınıflandırıcı kombinasyonları Tablo 5.2‟de belirtildiği gibidir. 

 

Tablo 5.2. Özellik çıkarım ve sınıflandırıcı kombinasyonları. 

Kombinasyon 1 DD-EH / YSA 

Kombinasyon 2 DD-WGSY-EH / YSA 

Kombinasyon 3 DD-EH / ANFIS 

Kombinasyon 4 DD-WGSY-EH / ANFIS 

Kombinasyon 5 DD-EH / EKK-DVM 

Kombinasyon 6 DD-WGSY-EH / EKK-DVM 
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Tüm sınıflandırma kombinasyonlarında her biri 5 saniyelik süreden oluĢan toplam 435 adet 

EEG iĢaret bölütü kullanılmıĢtır. EEG iĢaret bölütlerinin alındığı denek adedi 30‟dur. Bu 

EEG iĢaret bölütlerinin 145‟i deneklerin uyanık durumuna, 145‟i ise deneklerin uyuklama 

durumuna ve geriye kalan 145 adedi de deneklerin uyku durumuna aittir. 18 deneğe ait 255 

adet EEG iĢaret bölütünün özellik vektörleri (3x255) eğitim veri kümesi olarak 

kullanılmıĢtır. 12 deneğe ait 180 adet EEG iĢaret bölüdünün özellik vektörleri (3x180) ise 

test veri kümesi olarak kullanılmıĢtır. Tablo 5.3‟de eğitim veri kümesi ve test veri 

kümesine iliĢkin detaylı bilgi sunulmaktadır. 

 

Tablo 5.3. Eğitim veri kümesi ve test veri kümesi detayı. 

 Bölüt Adedi 

Uyanık durumu Uyuklama durumu Uyku durumu Toplam 

Eğitim veri 

kümesi 
85 85 85 255 

Test veri 

kümesi 
60 60 60 180 

 

GerçekleĢtirilen YSA tabanlı sınıflandırmalar bölüm 5.1.3.1‟de, ANFIS tabanlı 

sınıflandırmalar bölüm 5.1.3.2‟de ve EKK-DVM tabanlı sınıflandırmalar bölüm 5.1.3.3‟de 

sunulmaktadır. ÇalıĢmada kullanılan YSA, ANFĠS ve EKK-DVM sınıflandırıcılarına 

iliĢkin teorik matematiksel alt yapı ise daha önce bölüm 4.3‟de verilmiĢti. 

 

5.1.3.1. Yapay Sinir Ağları Tabanlı Sınıflandırma 

 

 Burada, DD-EH ve DD-WGSY-EH esaslı özellik çıkarım yaklaĢımları ile elde 

edilen EEG iĢaretlerine ait özellikler YSA ile sınıflandırılmıĢtır. ÇalıĢmada YSA modeli 

olarak yapay sinir ağları uygulamalarında en sık tercih edilen ÇKA modeli kullanılmıĢtır 

[99, 124]. Kullanılan YSA modelinin eğitim parametreleri ve yapısı Tablo 5.4‟de 

verilmiĢtir. 
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Tablo 5.4. Kullanılan YSA modelinin yapısı ve eğitim parametreleri. 

YSA yapısı 

YSA modeli Çok katmanlı algılayıcı (ÇKA) 

Katman sayısı 3 

Katmanlardaki yapay hücre sayısı 

GiriĢ  : 3 

Ara    : 10 

ÇıkıĢ  : 3 

BaĢlangıç ağırlıkları ve eĢik değerleri Rastgele 

Aktivasyon fonksiyonları Logaritmik sigmoid 

YSA eğitim parametreleri 

Öğrenme kuralı Hata geriye yayma (Resilient)  

Öğrenme oranı 0.01 

Toplam karesel hata Özellik çıkarım yöntemine göre değiĢken 

 

 

Burada modelin ara katmanındaki yapay hücre sayısı, ara ve çıkıĢ katmanındaki hücrelerin 

kullandığı aktivasyon fonksiyonlarının türleri ve öğrenme oranı değeri, birkaç deneme ile 

en iyi baĢarım için seçilmiĢtir. Kullanılan YSA sınıflandırıcı modelin, EEG iĢaretlerinin 

DD-EH özellik çıkarım yöntemine göre elde edilen özellikleri (eğitim veri kümesi) ile 

eğitiminin baĢarı performansı ġekil 5.9a‟de verilmiĢtir. Bu modelin, EEG iĢaretlerinin DD-

WGSY-EH özellik çıkarım yöntemi ile elde edilen özellikleri (eğitim veri kümesi) ile 

eğitiminin baĢarı performansı ise ġekil 5.9b‟de görülmektedir. Kullanılan özellik çıkarım 

yöntemine göre YSA sınıflandırıcı modelin test veri kümesi üzerindeki uygulama baĢarım 

sonuçları ise karĢılaĢtırmalı olarak Tablo 5.5‟de verilmiĢtir. 
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ġekil 5.9. (a) DD-EH ve (b) WGSY-EH özellik çıkarım yöntemlerine göre YSA tabanlı sınıflandırıcının 

eğitim performansı. 

 
Tablo 5.5. Kullanılan özellik çıkarım yöntemine göre YSA sınıflandırıcı modelin EEG iĢaret örüntülerini 

tanıma baĢarımı. 

 

Özellik Çıkarım  

Yöntemi 
DD-EH  DD-WGSY-EH  

EEG iĢaret sınıfı Uyanık Uyuklama Uyku Uyanık Uyuklama Uyku 

Sınıfa ait iĢaret Adedi 60 60 60 60 60 60 

YanlıĢ Sınıflama Adedi 2 11 3 2 4 1 

Doğru Sınıflama Adedi 58 49 57 58 56 59 

Doğruluk Yüzdesi 96.7 81.7 95 96.7 95 100 

Toplamda Doğruluk Yüzdesi 164/180 

91.1 

173/180 

96.1 

 

 

5.1.3.2. ANFIS Tabanlı Sınıflandırma 

 

 Bölüm 4.3.2‟de belirtildiği gibi ANFIS, Takagi-Sugeno bulanık mantık çıkarım 

sisteminin insan gibi karar verme ve uzman bilgisi sağlama yeteneği ile YSA „nın 
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örneklerden öğrenebilme yeteneğini yapısında barındıran bir adaptif sinirsel bulanık 

modeldir [123].   

 Burada, DD-EH ve DD-WGSY-EH esaslı özellik çıkarım yaklaĢımları ile elde 

edilen EEG iĢaret bölütlerine ait özellik vektörleri sınıflandırılırken 4 ANFIS modelinin 

birleĢiminden oluĢan bir sınıflandırıcı yapısı kullanılmıĢtır [152]. ANFIS tabanlı bu 

sınıflandırıcının blok diyagramı gösterimi ġekil 5.10‟da verildiği gibidir.  

 

 

ġekil 5.10. ANFIS tabanlı sınıflandırıcı. 

 

Blok diyagramı verilen ANFIS tabanlı bu sınıflandırıcı ile EEG iĢaret örüntülerine ait 

özellik vektörleri sınıflandırılırken ANFIS1, ANFIS2 ve ANFIS3 modelleri bir sınıfa karĢı 

diğerleri prensibine göre eğitilir. Bu prensibe uygun olarak ANFIS1 uyanık durum ve 

diğerleri sınıflandırmasını yapacak Ģekilde eğitilir, ANFIS2 uyuklama durumu ve diğerleri 

sınıflandırmasını yapacak Ģekilde eğitilir ve ANFIS3 ise uyku durumu ve diğerleri 

sınıflandırmasını yapacak Ģekilde eğitilir. Sınıflandırma doğruluğunu iyileĢtirmek için bu 3 

ANFIS sınıflandırıcının çıkıĢlarını giriĢ olarak kullanan dördüncü bir ANFIS (ANFIS4) 

eğitilmiĢtir. Burada her ANFIS sınıflandırıcısının eğitimi için geri yayılım algoritması ile 

en küçük kareler yönteminin birleĢiminden oluĢan öğrenme kuralı kullanılmıĢtır. Her 

ANFIS 550 iterasyon için eğitilmiĢtir. ANFIS sınıflandırıcıların bulanık kural yapısının 

oluĢturulmasında bölüm 4.2.3‟de, (4.45) bağıntısı ile tanımlanan Gauss üyelik fonksiyonu 

kullanılmıĢtır. Her ANFIS sınıflandırıcısının her bir giriĢi için 2 gauss üyelik fonksiyonu 

atanmıĢtır. Dolayısıyla her ANFIS „in kural sayısı 8 ve öğrenme ile ayarlanabilir parametre 
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sayısı ise 12‟si öncül parametre (premise parameters) 36‟sı sonuç parametresi (consequent 

parameters) olmak üzere toplam 44‟dür. 

 Kullanılan ANFIS tabanlı sınıflandırıcının, EEG iĢaretlerinin DD-EH özellik 

çıkarım yöntemine göre elde edilen özellikleri (eğitim veri kümesi) ile eğitiminin baĢarı 

performansı ġekil 5.11a‟da verilmiĢtir. Bu sınıflandırıcının, EEG iĢaretlerinin DD-WGSY-

EH özellik çıkarım yöntemi ile elde edilen özellikleri (eğitim veri kümesi) ile eğitiminin 

baĢarı performansı ise ġekil 5.11b‟de görülmektedir. Kullanılan özellik çıkarım yöntemine 

göre ANFIS tabanlı sınıflandırıcının test veri seti üzerindeki uygulama baĢarım sonuçları 

ise karĢılaĢtırmalı olarak Tablo 5.6‟da verilmiĢtir. 

 

 

ġekil 5.11. (a) DD-EH ve (b) WGSY-EH özellik çıkarım yöntemlerine göre ANFIS tabanlı sınıflandırıcının 

eğitim performansı. 
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Tablo 5.6. Kullanılan özellik çıkarım yöntemine göre ANFIS tabanlı sınıflandırıcının EEG iĢaret örüntülerini 

tanıma baĢarımı. 

 

Özellik Çıkarım  

Yöntemi 
DD-EH  DD-WGSY-EH  

EEG iĢaret sınıfı Uyanık Uyuklama Uyku Uyanık Uyuklama Uyku 

Sınıfa ait iĢaret Adedi 60 60 60 60 60 60 

YanlıĢ Sınıflama Adedi 3 8 4 0 2 1 

Doğru Sınıflama Adedi 57 52 56 60 58 59 

Doğruluk Yüzdesi (%) 95 96.7 93.3 100 96.7 98.3 

Toplamda Doğruluk  

Yüzdesi (%) 

165/180 

91.7 

177/180 

98.3 

 

 

5.1.3.3. En Küçük Karaler Destek Vektör Makine Tabanlı Sınıflandırma 

 

 Burada, DD-EH ve DD-WGSY-EH esaslı özellik çıkarım yaklaĢımları ile elde 

edilen EEG iĢaretlerine ait özellikler EKK-DVM ile sınıflandırılmıĢtır. EKK-DVM 

sınıflandırıcı, standart DVM sınıflandırıcısının yeniden düzenlenmiĢ bir türüdür [151]. 

EKK-DVM sınıflandırıcısının eğitiminde çekirdek fonksiyonu tipi olarak daha önce Tablo 

4.4‟de verilmiĢ olan radyal tabanlı çekirdek fonksiyonu kullanılmıĢtır. Kullanılan çekirdek 

fonksiyonun geniĢlik parametresi olan ‟nin değeri 0.05 ve sınıflandırıcının düzenleme 

parametresi olan C ‟nin değeri ise 1 olarak belirlenmiĢtir.  ve C  parametrelerinin aldığı 

değerler göre EKK-DVM sınıflandırıcısının sınıflandırma performansı değiĢebilmektedir. 

Burada bu iki parametrenin aldığı değerler birkaç deneme ile en iyi performans için 

belirlenmiĢ değerlerdir. 

 Kullanılan EKK-DVM sınıflandırıcının, EEG iĢaretlerinin DD-EH özellik çıkarım 

yöntemine göre elde edilen özellikleri (eğitim veri seti) ile eğitiminin baĢarım performansı 

%90.6 olarak gerçekleĢmiĢtir. EEG iĢaretlerinin DD-WGSY-EH özellik çıkarım yöntemi 

ile elde edilen özellikleri (eğitim veri seti) ile eğitiminin baĢarım performansı ise %95 

olarak gerçekleĢmiĢtir.  Kullanılan özellik çıkarım yöntemine göre EKK-DVM 

sınıflandırıcının test veri seti üzerindeki uygulama baĢarım sonuçları ise karĢılaĢtırmalı 

olarak Tablo 5.7‟de gösterildiği gibidir. 
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    Tablo 5.7. Kullanılan özellik çıkarım yöntemine göre EKK-DVM sınıflandırıcı modelin EEG iĢaret   

örüntülerini tanıma baĢarımı. 

 

Özellik Çıkarım  

Yöntemi 
DD-EH  DD-WGSY-EH  

EEG iĢaret sınıfı Uyanık Uyuklama Uyku Uyanık Uyuklama Uyku 

Sınıfa Ait ĠĢaret Adedi 60 60 60 60 60 60 

YanlıĢ Sınıflama Adedi 3 11 7 2 6 3 

Doğru Sınıflama Adedi 57 49 53 58 54 57 

Doğruluk Yüzdesi  (%) 95 81.7 88.3 96.7 90 95 

Toplamda Doğruluk 

Yüzdesi  (%) 

159/180 

88.3 

169/180 

93.9 

 

 

5.2. EKG ĠĢaretlerinden OUAS Hastalığını Tespit Eden Örüntü Tanıma Sistemi ve        

Uygulamaları 

 

 Bölüm 5.1‟de EEG iĢaretlerinden uyanıklık seviyesinin tespitini yapan örüntü 

tanıma sistemi sunulmuĢtu. Tez çalıĢmasının bu kısmında ise EKG iĢaret kayıtlarından 

OUAS hastası kiĢileri normal kiĢilerden ayırt edebilen bir otomatik örüntü tanıma sistemi 

sunulmuĢtur. Sunulan örüntü tanıma sistemi ön iĢleme, özellik çıkarma ve sınıflandırma 

olmak üzere üç temel aĢamadan oluĢmaktadır. Sistemin öniĢleme aĢamasında DD‟ye 

dayalı bir algoritma kullanarak öncellikle EKG kayıtları içersindeki QRS komplekslerinin 

maksimum genlik konumları (R tepeleri)  tespit edilmiĢtir. Daha sonra tespit edilen bu 

genlik konumlarından yararlanılarak her EKG iĢaret kaydının ardıĢık R-R aralıkları ve 

QRS komplekslerinin altındaki alanlar hesaplanmıĢtır. Hesaplanan R-R aralıkları kiĢinin 

KHD bilgisini/iĢaretini verirken [33-36], hesaplanan QRS kompleksleri altındaki alanlar 

ise kiĢinin ETS bilgisini/iĢaretini gösterir [37, 38]. Dolayısıyla örüntü tanıma sisteminin ön 

iĢleme aĢaması ile her EKG iĢaret kaydından biri KHD iĢareti diğeri de ETS iĢareti olmak 

üzere iki farklı iĢaret elde edilmiĢtir. 

 Örüntü tanıma sisteminin öniĢleme aĢamasından sonra özellik çıkarımı aĢamasına 

geçilir. Özellik çıkarımı aĢaması, EKG‟den elde edilen KHD ve ETS iĢaretlerinin anlamlı 

ve daha düĢük boyutlu verilerle karakterize edildiği aĢamadır. Bu aĢamada iki ayrı özellik 

çıkarma yöntemi kullanılmıĢtır. Kullanılan özellik çıkarma yöntemlerinin biri DD ve 
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entropi hesaplama tekniğine dayalıyken diğeri ise DD, Welch GSY ve entropi hesaplama 

tekniğine dayalıdır. Bu iki özellik çıkarma yönteminin EEG iĢaretlerine uygulanması daha 

önce bölüm 5.1.2‟de verilmiĢti. Burada ise bu iki özellik çıkarma yöntemi KHD ve ETS 

iĢaretlerine uygulanmıĢtır. Böylelikle hem KHD iĢareti hem de ETS iĢareti iki farklı 

biçimde karakterize edilmiĢ olur. 

 Örüntü tanıma sisteminin özellik çıkarma aĢamasından sonraki aĢaması ise 

sınıflandırma aĢamasıdır. Bu aĢamada, özellik çıkarma aĢamasında kullanılan yöntemlerle 

karakterize edilen KHD ve ETS iĢaretlerini giriĢ olarak kullanan YSA ve EKK-DVM 

sınıflandırıcıları yardımıyla EKG kayıtları, OUAS‟lı (hastalıklı) ve normal (sağlıklı) olarak 

sınıflandırılmıĢtır. Kaba hatları ile tanıtımı yapılan örüntü tanıma sisteminin yapısı ġekil 

5.12‟de verilmiĢtir. Sistemin her bloğunda gerçeklenecek iĢlemlerin detayları ve 

uygulamaları ise çalıĢmanın ilerleyen alt bölümlerinde verilmiĢtir. 

 

 

ġekil 5.12. EKG iĢaretlerinden OUAS hastalığını tespit eden örüntü tanıma sistemi. 
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5.2.1. Kullanılan EKG Verileri 

 

 Bu çalıĢmada OUAS hastalığının teĢhisi için kullanılan EKG iĢaretleri “physionet 

apnoea-ECG database” adlı veri bankasından alınmıĢtır [153]. Veri bankası toplam 70 

EKG kaydından oluĢmaktadır. Kayıtlar gece uykusu esnasında yapılmıĢ olup her kayıt 

yaklaĢık 8 saattir. Uyku kayıtlarının tümü 32 denekten alınmıĢtır. Bu deneklerin 25‟i erkek, 

7‟si ise kadındır. Deneklerin yaĢ aralığı 27 ile 63 arasında olup yaĢ ortalaması ise 43.8 

civarındadır. Kayıtların denekler göre dağılımı Ģu Ģekildedir: Dört deneğin her birinden 

birer kayıt, 22 deneğin her birinden ikiĢer kayıt, iki deneğin her birinden üçer kayıt ve dört 

deneğin her birinden dörder kayıt alınmıĢtır. Kayıtlar PSG tekniği dahilinde alınmıĢ ve 

değerlendirilmiĢtir. Kayıt esnasında elektrotların vücut yüzeyine yerleĢim biçimi için 

standart V2 derivasyonu kullanılmıĢtır. EKG iĢaretleri 16 bitlik çözünürlük ile 100 Hz „de 

örneklenerek sayısallaĢtırılmıĢtır. 

 EKG kayıtlarının OUAS hastası kiĢiye ait olup olmadığının değerlendirilmesi PSG 

tekniği olarak da adlandırılan uyku çalıĢma tekniğine göre yapılmıĢtır. Uyku çalıĢma 

tekniği ile EKG kayıtlarının her dakikası değerlendirilerek uyku apnesi (uyku esnasındaki 

solunum tıkanması) barındırıp barındırmadığına bakılmıĢtır. Yapılan bu değerlendirme 

sonucunda kayıtlar aĢağıda verildiği gibi 3 gruba ayrıĢtırılmıĢtır: 

 

A Grubu (OUAS‟lı grup): Bu grupta yer alan EKG kayıtları OUAS hastası olarak 

tanımlanmıĢtır. Kayıtların içerdiği uyku apneli dakika sayısı 100 ve üzeri,  AHI ise 10 ve 

üzeri olarak değiĢmektedir. Bu gruptaki yer alan kayıt sayısı 40‟dır. 

 

B Grubu (hafif OUAS‟lı grup): Bu gruptaki EKG kayıtlar hafif OUAS hastası olarak 

tanımlanmıĢtır. Grupta yer alan kayıtların uyku apneli dakika sayısı 5 ile 99 arasında, AHI 

ise 5 ve üzeri olarak değiĢmektedir. Grupta yer alan kayıt sayısı 10‟dur. 

 

C Grubu (Sağlıklı veya Normal grup): Bu grupta yer alan EKG kayıtları sağlıklı kayıtlar 

olarak tanımlanmıĢtır. Kayıtların uyku apneli dakika sayısı 5‟in altındadır. Bu grupta yer 

alan kayıt sayısı 20‟dir. 

 

Bu çalıĢmada B grubunda yer alan kayıtlar çalıĢmaya dahil edilmemiĢtir. Yapılan çalıĢma, 

40 OUAS hastası kayıt içeren A grubu ile 20 Normal ( OUAS hastası olmayan) kayıt 
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içeren C grubunu kapsamaktadır. Amaç bu iki grubu birbirinden ayıracak otomatik bir 

örüntü tanıma sistemi sunmaktır. 

  

5.2.2. Ön-iĢlem Süreci: EKG ĠĢaretlerinden KHD ve ETS ĠĢaretlerinin Elde Edilmesi 

 

 Bölüm 3.1‟de ayrıntıları ile anlatıldığı gibi EKG iĢaretleri P, QRS kompleksi ve T 

olarak adlandırılan üç temel dalgadan oluĢmaktadır (ġekil 3.1). EKG iĢaretini oluĢturan bu 

dalgaların oluĢum sırası önce P, ardından QRS kompleksi ve son olarak T olacak 

biçimdedir. Dolayısıyla bir EKG iĢaret kaydı bu oluĢum biçiminin tekrarından oluĢur. 

EKG iĢaretinin en karakteristik dalgası QRS komplesidir ve ardıĢık iki QRS kompleksinin 

R tepeleri arasındaki mesafe (süre)  R-R aralığı olarak adlandırılır. Bu aralık iki kalp atımı 

arasında geçen süreyi verir. Bununla birlikte süreklilik gösteren uzun süreli EKG iĢaret 

kayıtları için bulunan R-R aralıkları değiĢkenliği ise KHD bilgisi veya iĢareti olarak ifade 

edilir [75]. Daha önceki çalıĢmalar, EKG iĢaret kayıtlarından elde edilen KHD iĢaretlerinin 

analizinin OUAS tanısında baĢarıyla kullanılabileceğini göstermiĢtir [34-36]. 

 KHD iĢaret analizinin yanı sıra EKG iĢaretlerinin solunum kaynaklı genlik 

değiĢimleri bilgisinin de OUAS tanısında kullanılabileceği bildirilmektedir [41, 86]. Çünkü 

göğüs yüzeyinden kaydedilen EKG iĢareti, soluk alıp verme esnasında göğse bağlı 

elektrotun kalbe göre hareketinden ve akciğerlere hava dolup boĢalırken göğüs boĢluğu 

empedansındaki değiĢimlerden etkilenmektedir [37, 38]. Solunum kaynaklı bu etki, 

EKG‟de solunum döngüsü ile aynı frekansta genlik modülasyonuna sebebiyet verir. Bu 

çalıĢmada, EKG‟nin genliğini modüle eden bu etkiyi EKG iĢaret kaydından elde edebilmek 

için kayıt içersinde yer alan her QRS kompleksi R tepe noktasının 50ms (5 örnek) sağı ve 

50ms (5 örnek)  solu ile sınırlı alan hesaplandı. Hesaplanan her alan bu etkinin bir örneğine 

(noktasına) karĢılık gelir. Bu Ģekildeki hesaplama ile EKG iĢaretinden elde edilen bu etki, 

solunum kaynaklı ve solunumun bir benzetimi olması sebebiyle “EKG‟den türetilen 

solunum (ETS) iĢareti” olarak adlandırılmıĢtır [37, 38]. 

  KHD iĢaretinin ardıĢık QRS komplekslerinin tepe aralıklarından (R-R aralıları) ve 

ETS iĢaretinin ise ardıĢık QRS komplekslerinin belirtilen sınırlar içersindeki alanlarından 

hesaplanarak elde edilebilmesi için öncellikle QRS komplekslerinin EKG içersindeki R 

tepe konumlarının tespit edilmesi gerekir. Ancak QRS dalgasının 10- 25 Hz frekans bandı 

aralığında yapısal değiĢkenlik göstermesi, 0.5-10 Hz frekans bandı aralığında bulunan P ve 

T dalgalarının genlik olarak QRS ile benzerlik göstermesi ve EKG‟nin çeĢitli gürültüler 
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barındırması gibi sebeplerden dolayı QRS kompleksinin EKG içersindeki konum tespiti 

kolay olmamaktadır. QRS kompleksinin konum tespitinin doğru yapılabilmesi için bu 

problemlerin üstesinden gelecek bir algoritma geliĢtirmek Ģarttır [87]. Bu çalıĢmada EKG 

iĢaretlerinin DD analizine dayalı basit bir algoritma kullanılarak EKG iĢaret kayıtları 

içersindeki QRS komplekslerinin R tepe konumları tespit edilmiĢ ve tespit edilen bu tepe 

konumları kullanılarak KHD ve ETS iĢaretleri elde edilmiĢtir.  

 

5.2.2.1 EKG iĢaretlerinin Dalgacık DönüĢümü ile Analizi 

 

 Bu çalıĢmada, örnekleme frekansı 100 Hz olan EKG iĢaretlerinin DD ile analizi 

için EKG iĢaretleri içersindeki QRS dalgasına yapısal benzerliğinden dolayı Daubechies 6 

(db6) dalgacığı tipi kullanılmıĢtır. EKG iĢaretlerinin ayrıĢım seviyelerinin sayısı ise 7 

olarak belirlenmiĢtir. Bu durumda, EKG iĢareti D1-D7 detay ve A7 yaklaĢık alt bantlarına 

ayrıĢtırılmıĢtır (Tablo 5.8).  

 

Tablo 5.8 EKG iĢaretinin DD ayrıĢımındaki frekans bantlarının aralıkları. 

 

Alt bantlar Ġdeal Frekans aralığı (Hz) 

D1 25-50 

D2 12.5-25 

D3 6.25-12.5 

D4 3.125-6.25 

D5 1.5625-3.125 

D6 0.78125-1.5625 

D7 0.390625-0.78125 

A7 0-0.390625 

 

 

Bu ayrıĢtırma biçimi, her biri ortalama 8 saatten oluĢan 60 EKG iĢaret kaydına dakika 

dakika uygulanmıĢtır. ġekil 5.13‟de herhangi bir EKG iĢaret kaydının bir dakikalık 

kısmının 7. seviyeden db6 DD ayrıĢtırması görülmektedir. 
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ġekil 5.13. Bir dakikalık orijinal EKG iĢareti ve bu iĢaretin 7. seviyeden DD ayrıĢtırması. 

 

ġekil 5.13‟deki EKG iĢareti ve bu iĢaretin DD ayrıĢımı ile elde edilen alt bantları 

karĢılaĢtırıldığında, EKG‟nin QRS dalgalarına ait enerjinin büyük oranda D2 detay alt 

bandında yoğunlaĢmıĢ olduğu, D2 detay alt bandında QRS dalgalarının R tepelerinin 

oldukça belirgin olduğu ve ayrıca D2 detay alt bandının P ve T dalgalarından büyük oranda 

izole olduğu açıkça görülmektedir. Bu özelliklerinden dolayı D2 detay alt bandı iĢareti 

QRS dalgalarının R tepe konumlarının tespitinde referans iĢaret olarak seçilmiĢtir. D2 

detay alt bandının yanı sıra dikkat çeken diğer alt bant ise A7 yaklaĢık bandıdır. A7 

yaklaĢık alt bandı orijinal EKG iĢareti ile karĢılaĢtırıldığında bu alt bandın orijinal EKG 

iĢaretinin taban hattı sapmasına neden olan bileĢene karĢılık geldiği görülecektir. 

Literatürde “baseline wander” olarak ifade edilen ve frekans aralığı 0-0.5 Hz aralığında 

değiĢebilen EKG iĢaretlerinin taban hattı sapması, deneğin uyku esnasındaki hareketinden 

ve solunumundan kaynaklanan bir gürültü iĢaretidir [154]. Bu gürültü iĢareti, EKG 
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içersindeki QRS dalgalarının konum tespitini zorlaĢtırdığı gibi aynı zamanda bu 

konumların gerçek taban hattına (y=0) göre genliklilerinin yanlıĢ hesaplanmasına neden 

olur. Ġstenmeyen bu olumsuzlukları giderebilmek için bu olumsuzluklara neden olan taban 

hattı sapma gürültüsünün EKG iĢaretinden arındırılması gerekir. Literatürde bu iĢlem için 

çeĢitli filtreleme tekniklerine baĢvurulmuĢtur [41, 154]. Bu çalıĢmada, EKG iĢaretinin 

taban hattı sapma gürültüsünden arındırılması için bu gürültüye karĢılık gelen A7 yaklaĢık 

bandı (0-0.39 Hz) iĢaretinin orijinal EKG iĢaretinden çıkarılması iĢlemine baĢvurulmuĢtur. 

Bu iĢlemin gerçekleĢtirilmesi ile ġekil 5.14b‟da görüldüğü gibi Taban Hattı Sapmasından 

ArındırılmıĢ EKG (THSA-EKG) iĢareti elde edilmiĢ olur.  

   

 

ġekil 5.14. (a) Orijinal EKG iĢareti, (b) THSA-EKG iĢareti. 

 

 

 Bu çalıĢmada, EKG ĠĢaret kayıtlarının DD analizi sonucu belirlenen D2 detay alt 

bant iĢareti ve THSA-EKG iĢareti birlikte kullanılarak QRS dalgalarının R tepe 

konumlarının tespit edilmiĢ ve tespit edilen bu konumlardan yararlanarak KHD ve ETS 

iĢaretlerinin hesaplanması yapılmıĢtır. 
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5.2.2.2. QRS Dalgaları R Tepe Konumlarının Tespit Edilerek KHD ve ETS    

   ĠĢaretlerinin Hesaplanması 

 

 Bölüm 5.2.2.1‟de EKG iĢaretlerinin DD analizi verilmiĢti. Burada ise bu analize 

dayalı bir algoritma kullanılarak QRS dalgaları R tepe konumlarının tespit edilmesi ve 

tespit edilen bu tepe konumları referans alınarak KHD ve ETS iĢaretlerinin hesaplanması 

iĢlemleri gerçekleĢtirilmiĢtir. Ayrıca hesaplanan KHD ve ETS iĢaretlerinin normalizasyonu 

ve interpolasyonu gibi iĢlemleri de burada yapılmıĢtır. 

  QRS dalgaları R tepe konumlarını tespit eden ve tespit edilen bu tepe konumlarına 

kullanarak KHD ve ETS iĢaretlerini hesaplayan algoritma aĢağıda adım adım verilmiĢtir 

[97, 98]: 

 

1. Adım: EKG iĢaret kaydının bir dakikalık kısmının 7. seviyeden DD ayrıĢtırılmasıdır 

(ġekil 5.13). Bu ayrıĢtırma sonucunda QRS dalgaları R tepe konumlarının tespitinde 

kullanılacak iĢaretler belirlenir. Belirlenen bu iĢaretlerden biri D2 detay alt bandı iĢareti 

iken diğeri ise A7 yaklaĢık alt bandı iĢaretinin orijinal EKG iĢaretinden çıkarılması ile elde 

edilen THSA- EKG iĢaretidir.  

 

2. Adım: D2 detay alt bant iĢareti kullanılarak ardıĢık QRS dalgalarının R tepe 

konumlarının tespit edilmesidir. Bu adımda öncelikle D2 detay alt bant iĢareti için bir eĢik 

değer belirlenir. Literatürde eĢik değerin hesaplanması için farklı yaklaĢımlar 

bulunmaktadır [88].  Bu çalıĢmada D2 iĢaretinin etkin değeri eĢik değer olarak seçilmiĢtir. 

6000 örnekten oluĢan D2 iĢaretinin eĢik değerinin hesabı için kullanılan ifade aĢağıda 

verilmektedir.  

 

2
6000
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2 n])[(D
6000

1
.2ED                  (5.3) 

 

EĢik değerin belirlenmesinin ardından, QRS dalgasının R tepesini belirlemeyi garantilemek 

için normal QRS dalgasının 2 katı geniĢliğinde olan 20 örneklik (200ms)  bir pencere ile 

D2 iĢareti baĢtan sona taranır. Her bir pencereye ait maksimum değer eĢik değer ile 

karĢılaĢtırılır. Eğer maksimum değer eĢik değerden büyük ise bu maksimum değer, 

konumu ile birlikte kaydedilir. Bu iĢlem D2 iĢaretinin ardıĢık ve birbiriyle örtüĢmeyen 20 
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örnek geniĢliğindeki tüm olası kısımları (pencereleri) için tekrarlanır. Ayrıca bu iĢlemin 

tekrarı esnasında aynı QRS dalgasına ait birden fazla konum tespitinin önünü geçebilmek 

için tespit edilen her iki ardıĢık konum arasındaki mesafeye bakılır. Eğer bu mesafe 20 

örnek veya 20 örneğin altıda ise bu ardıĢık konumlardan genliği daha büyük olanı ilgili 

QRS dalgasının R tepe konumu olarak seçilir. Böylece D2 detay iĢareti üzerindeki tüm 

QRS dalgaları R tepe konumları ardıĢık olarak belirlenmiĢ olur. Ancak, Orijinal EKG 

iĢaretinin dalgacık dönüĢüm ayrıĢımının D2 detay iĢareti kullanılarak belirlenmiĢ olan bu 

konumlar, DD‟nin aĢağı-yukarı örnekleme yapısından kaynaklanan faz kaymaları 

sebebiyle hatalı olabilmektedir. Bu çalıĢmada DD‟den kaynaklanan konum hatalarının 

genelde 1 ile 100 örnek (10 ile 100 ms) arasında değiĢebildiği görülmüĢtür. OluĢabilecek 

bu konum hatalarını minimize etmek amacıyla aĢağıda verilen 3. adım iĢlemleri 

gerçeklenir.  

 

3. Adım: Bu adımda öncellikle QRS dalgalarına ait 2. adımda belirlenmiĢ olan R tepe 

konumları, THSA- EKG iĢareti üzerine haritalanır. Daha sonra haritalanan her konumun 

10 örnek (100 ms) sağı ve 10 örnek (100 ms) solu ile sınırlı pencereler içersinde kalan 

THSA- EKG iĢaretine ait kısımların maksimum genliklerine ait konumlar belirlenir. 

Belirlenen bu konumlar EKG iĢareti üzerindeki QRS dalgalarının gerçek R tepe 

konumlarıdır. Böylelikle algoritmanın bu 3. adımıyla 1 dakikalık EKG kaydının ardıĢıl 

QRS dalgaları R tepe konumları saptanmıĢ olur. 

 

4. Adım: Bu adımda, THSA iĢareti üzerindeki ardıĢık QRS dalgalarının belirlenen sınırlar 

(R tepesini 5 örnek sağı ve 5 örnek solu ile sınırlı alan) içersinde kalan alanları hesaplanır. 

Burada THSA iĢareti ayrık olduğu için hesaplanan her alan belirtilen sınırlar içersinde 

kalan örneklerin (11 örnek) toplamı ile ifade edilir. Bu Ģekilde hesaplanan ardıĢık alanlar 1 

dakikalık EKG kaydının ETS iĢaretine karĢılık gelir. 

 

5. Adım: KiĢinin yaklaĢık 8 saatlik süreden oluĢan EKG kaydının tüm ardıĢık QRS 

dalgaları R tepe konumlarının tespiti ve tüm ardıĢık QRS dalgalarının belirlenen sınırlar 

içersinde kalan alanlarının hesabı için yukarıda verilmiĢ olan 1- 4 adımları tekrarlanır. Bu 

sürecin sonunda hesaplanacak olan ardıĢık QRS dalgalarının belirlenen sınırlar içersinde 

kalan alanları kiĢinin EKG kaydından elde edilen ETS iĢaretine karĢılık gelir (ġekil 5.15). 
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ġekil 5.15. YaklaĢık 8 saat süreli bir EKG kaydından elde edilen ETS iĢareti. 

 

6. Adım: Tespit edilen R tepe konumları kullanılarak ardıĢık R-R aralıkları hesaplanır. 

Hesaplanan bu aralıklar kiĢinin EKG kaydından elde edilen KHD iĢaretine karĢılık gelir 

(ġekil 5.16). 

 

 

ġekil 5.16. YaklaĢık 8 saat süreli bir EKG kaydından elde edilen KHD iĢareti. 

 

 Yukarıda verilmiĢ olan DD‟ye dayalı algoritmanın 6. adımının sonunda kiĢi EKG 

kaydının tüm ardıĢık R-R aralıkları (KHD ĠĢareti) ve tüm ardıĢık QRS dalgalarının 

belirlenen sınırlar içersinde kalan alanları (ETS iĢareti) hesaplanmıĢ olur. Bu Ģekilde 

hesaplan KHD ve ETS iĢaretlerine daha sonra her biri farklı bir iĢleve sahip 3 farklı iĢlem 

uygulanmıĢtır. Bu iĢlemler aĢağıda verilmiĢtir: 

 

1. Hesaplanan KHD iĢareti normal olmayan R-R aralıklar içerebilmektedir. KHD 

iĢaretindeki bu normal olmayan aralıklar, EKG kaydının aĢırı gürültü içermesi dolaysıyla 

bazı QRS dalgalarının R tepe konumlarının yanlıĢ tespit edilmiĢ olmasından kaynaklı 

olabildiği gibi EKG‟nin sahte (spuriuos) ve kayıp (missed) QRS dalgalarından da 
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kaynaklanabilmektedir [41]. KHD iĢaretinin analizini güçleĢtiren bu tip aralıkları tercihen 

yok etmek gerekmektedir. Literatürde bu iĢlem için çeĢitli yöntemler önerilmektedir [41, 

51, 155]. Bu çalıĢmada, 0.5 saniyenin altındaki ve 1.5 saniyenin üzerideki R-R aralıklar 

anormal olarak kabul edilip KHD iĢaretinden arındırılmıĢtır. Ayrıca bu anormal aralıkların 

karĢılık geldiği alanlar da ETS iĢaretinden arındırılmıĢtır. Daha önceki bir çalıĢmada buna 

benzer bir uygulama verilmiĢtir [156]. 

 

2. Her biri yaklaĢık 8 saat olan 60 EKG kaydının her birinden elde edilen KHD ve ETS 

iĢaretleri anormal atımlardan arındırıldıktan sonra kübik spline interpolasyon yöntemi ile 

örnek (nokta) sayıları 65536 olacak Ģekilde yeniden örneklenmiĢlerdir. Bu iĢlem öncesinde 

KHD iĢaretleri (60 KHD iĢareti) ve ETS iĢaretleri (60 ETS iĢareti) veri boyutu açısından 

birbirinden farklıdırlar. Bu durum çalıĢmanın ilerleyen kısımlarında kullanılacak özellik 

çıkarım yöntemlerinin bu iĢaretlere uygulanabilirliğini güçleĢtirdiğinden iĢaretler belirtilen 

biçimde tek tek yeniden örneklenmiĢ ve böylece veri boyuta açısından eĢitlenmiĢlerdir. 

Yeniden örnekleme iĢleme için kübik spline interpolasyon yönteminin tercih edilmesinin 

sebebi ise diğer interpolasyon yöntemlerine göre kullanımının basit olması ve iĢaretlerin 

yüksek frekans bileĢenlerini zayıflatmamasıdır [157]. 

 

3. Yeniden örnekleme iĢleminin ardından her KHD ve ETS iĢaretine normalizasyon iĢlemi 

uygulanmıĢtır. Normalizayon, iĢaretleri kiĢiye özgü özelliklerden bağımsız kılabilmek için 

baĢvurulan bir iĢlemdir. Burada KHD ve ETS iĢaretlerinin normalizasyonu iĢlemi için 

aĢağıda verilen ifade kullanılmıĢtır. 

 

σ

μx
X                   (5.4) 

 

Burada, μ  ve σ  sırasıyla x iĢaretinin ortalama ve standart sapma değerleridir. X  ise x 

iĢaretinin normalize edilmiĢ durumuna karĢılık gelen iĢarettir. (5.4) ile gösterilen iĢlemin 

ETS ve KHD iĢaretlerini uygulanması ile bu iĢaretler, ortalamaları 0 ve standart 

sapmalarıda 1 olacak biçimde normalize edilmiĢ olurlar.  

 Buraya kadar gerçeklenen tüm iĢlemler sonucunda her biri yaklaĢık 8 saat olan 60 

EKG kaydının (20‟si sağlıklı kiĢilere ait 40 ise OUAS‟lı hastalara ait EKG kayıtlarının) her 

birinin yeniden örneklemiĢ ve normalize edilmiĢ KHD iĢareti ve ETS iĢareti elde edilmiĢ 
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olur. Örnek bir EKG kaydına ait KHD ve ETS iĢaretlerin yeniden örneklenmiĢ ve 

normalize edilmiĢ biçimleri sırasıyla ġekil 5.17‟de ve ġekil 5.18‟de verilmiĢtir.   

 

 

ġekil 5.17.  EKG kaydına ait örneklenmiĢ ve normalize edilmiĢ KHD iĢareti. 

 

 

ġekil 5.18.  EKG kaydına ait örneklenmiĢ ve normalize edilmiĢ ETS iĢareti. 

 

5.2.3. KHD ve ETS ĠĢaretlerinden Özellik Çıkarma  

 

 ÇalıĢmanın bir önceki kısmını oluĢturan ön-iĢleme sürecinde her EKG kaydının 

KHD ve ETS iĢaretleri elde edilmiĢti. Elde edilen bu KHD ve ETS iĢaretleri durağan 

olmayan iĢaretlerdir. Ayrıca KHD ve ETS iĢaretlerinin uzun süreli EKG kayıtlarından elde 

edilmesi bu iĢaretlerin veri boyutlarının yüksek olmasına neden olmaktadır. KHD ve ETS 

iĢaretlerinin durağan olmamaları ve veri boyutlarının yüksek olması örüntü tanıma 

sisteminde kullanılacak sınıflandırıcıların eğitim sürelerini artıracaktır. Aynı zamanda bu 

sınıflandırıcıların genelleme ve ayrıĢtırma yeteneklerini de azaltacaktır. Bu olumsuzluları 

giderebilmek için ETS ve KHD iĢaretlerine uygun özellik çıkarım yöntemi uygulanarak 
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her iĢaret yeniden tanımlanmıĢtır. Bu çalıĢmada özellik çıkarım için iki farklı yöntem 

kullanılmıĢtır. ETS ve KHD iĢaretlerine uygulanan özellik çıkarım yöntemlerinden 

birincisi, DD ve entropi hesaplama tekniğine dayalı olan yöntemdir. Bu yöntemin sunumu 

ve KHD ve ETS iĢaretlerine uygulaması 5.2.3.1. alt baĢlığı altında verilmiĢtir. Ġkinci 

özellik çıkarım yöntemi ise DD, Welch GSY ve entropi hesaplama tekniğinin birlikte 

kullanıldığı yöntemdir. Bu yöntemin sunumu ve KHD ve ETS iĢaretlerine uygulaması da 

5.2.3.2. alt baĢlığında verilmiĢtir. Yöntemlerin dayalı olduğu iĢaret iĢleme tekniklerinin 

teorik matematiksel alt yapısı bölüm 4.2‟de verilmiĢtir. 

 

5.2.3.1. Dalgacık DönüĢümünden Entropi Hesaplanması 

 

 KHD ve ETS iĢaret örüntülerinden özellik çıkarımı için kullanılan Dalgacık 

DönüĢümünden Entropi Hesaplama (DD-EH) ile özellik çıkarımı yönteminin blok 

diyagramı ġekil 5.19‟de verilmiĢtir. 

 

 

 

ġekil 5.19. KHD ve ETS iĢaretleri için DD bileĢenlerinin entropisi ile özellik çıkarımın blok diyagramı. 

 

Blok diyagramın her aĢamasında gerçeklenen iĢlemler ve bu iĢlemlerin KHD ve ETS 

iĢaretlerine uygulanması aĢağıda sunulmuĢtur: 
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1. DD ile KHD ve ETS iĢaretlerinin alt bileĢenlerine ayrıĢtırılması: 

DD analizi ile iĢaret süresince var olan karakteristik frekans bileĢenleri elde edilir. Bir 

iĢaretin DD ile analizinde uygun dalgacık tipinin seçimi ve ayrıĢım seviyelerinin sayısının 

tespiti önemlidir [108]. Bu çalıĢmada, her biri 65536 noktadan oluĢan KHD ve ETS 

iĢaretlerinin DD ile analizi için Daubechies 4 (db4) dalgacık tipi kullanılmıĢtır. ĠĢaretlerin 

ayrıĢım seviyelerinin sayısı ise 12 olarak belirlenmiĢtir. Kullanılan dalgacık tipinin 

seçiminde önceki çalıĢmalar referans alınmıĢtır [40]. ĠĢaretlerin ayrıĢım seviyelerinin sayısı 

ise aĢağıda verilen kritere göre belirlenmiĢtir [99]. 

 

2N

2

n

m
          (5.5) 

 

Burada n (65536) iĢaretlerin nokta sayısıdır. 2N (16) seçilen dalgacık tipine bağlı olan 

ayrıĢım filtresinin bant geniĢliğidir. m (12) ise iĢaretlerin ayrıĢım seviyelerinin sayısıdır. 

Böylelikle DD-EH özellik çıkarma yönteminin bu aĢamasında db4 kullanılarak her EKG 

kaydına iliĢkin KHD ve ETS iĢaretlerinin her birinin 12. seviyeden DD ayrıĢımı 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Bu ayrıĢtırma iĢlemi sonucunda her iĢaret, 12‟si detay katsayıları (D1-

D12) ve 1‟i de yaklaĢık katsayısı (A12) olmak üzere 13 alt bileĢenine ayrıĢtırılmıĢ olur. ġekil 

5.20‟de her biri farklı sınıfa ait 2 örnek EKG kaydının KHD iĢaretlerinin DD ayrıĢtırması 

verilmiĢtir. ġekil 5.21‟de ise bu 2 kaydın ETS iĢaretlerinin DD ayrıĢtırması verilmiĢtir. 

 

 



 115 

 

ġekil 5.20. (a) Normal ve (b) OUAS‟lı KHD iĢaretlerinin 12. seviyeden DD‟leri. 
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ġekil 5.21. (a) Normal ve (b) OUAS‟lı ETS iĢareti1erinin 12. seviyeden DD‟leri. 
  

2. KHD ve ETS iĢaretlerine ait bileĢenler için entropi hesaplaması: 

Burada ise düzensizliğin ölçüsü olan entropi hesaplama tekniği kullanılarak her EKG 

kaydına ait KHD ve ETS iĢaretlerinin DD ayrıĢtırması ile elde edilen detay katsayı 

bileĢenlerinin entropi değeri hesaplanmıĢtır. Bu iĢlem ile yüksek veri boyutlu detay katsayı 

bileĢenlerinin her biri bir entropi değeri ile temsil edilmiĢ olunacağından KHD ve ETS 

iĢaretlerinin her biri de 12 veri uzunluğunda bir özellik vektörü ile temsil edilmiĢ olur. 
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Burada bu iĢlemi için norm entropi hesaplama tekniği kullanılmıĢtır. Bu tekniğin iĢaretlere 

ait detay katsayı bileĢenlerine uygulama biçimi Denklem 5.6‟da verildiği gibidir. 

 

12,...2,1i,][DE
N

1n
ii

p
n                (5.6) 

 

Buradaki iD , KHD veya ETS iĢaretinin .i seviyedeki detay katsayı bileĢenidir. N  (65536) 

katsayı bileĢenlerinin veri boyutudur. p  bu çalıĢmada 7/5 olarak seçilen sabit bir değerdir. 

iE  ise KHD veya ETS iĢaretinin .i seviyedeki detay katsayı bileĢenin norm entropi 

değeridir. Denklem 5.6‟daki ifadenin her EKG kaydına ait KHD ve ETS iĢaretlerinin detay 

katsayı bileĢenlerine uygulanması ile KHD iĢareti, 

],...EE,[EV 1221KHD                 (5.7) 

biçiminde veri boyutu 12 olan bir özellik vektörü ile betimlenirken ETS iĢareti ise, 

],...EE,[EV 1221ETS                 (5.8) 

biçiminde yine veri boyutu 12 olan bir özellik vektörü ile betimlenmiĢ olur. ġekil 5.22‟de 

her biri farklı sınıfa ait 2 örnek EKG kaydının KHD iĢaretlerini betimleyen özellikler 

verilmiĢtir. ġekil 5.23‟de ise bu 2 kaydın ETS iĢaretlerini betimleyen özellikler verilmiĢtir. 

 

 

ġekil 5.22. (a) Normal ve (b) OUAS‟lı KHD iĢaretlerinin DD-EH yöntemi ile elde edilen özelliklerinin 

grafiksel gösterimi. 
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ġekil 5.23. (a) Normal ve (b) OUAS‟lı ETS iĢaretlerinin DD-EH yöntemi ile elde edilen özelliklerinin          

grafiksel gösterimi. 

 

5.2.3.2. Dalgacık DönüĢümü ve Welch GSY ile Entropi Hesaplanması 

 

 KHD ve ETS iĢaret örüntülerinden özellik çıkarımı için kullanılan DD ve Welch 

GSY ile Entropi Hesaplanması (DD-WGSY-EH) yönteminin blok diyagramı ġekil 5.24‟de 

verilmiĢtir. 

  

 

ġekil 5.24. KHD ve ETS iĢaretleri için DD ve Welch GSY kestirimi entropileri ile özellik çıkarımın blok 

diyagramı. 

 

 

Blok diyagramın her aĢamasında gerçeklenen iĢlemler ve bu iĢlemlerin KHD ve ETS 

iĢaretlerine uygulanması aĢağıda sunulmuĢtur: 
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1. DD ile KHD ve ETS iĢaretlerinin alt bileĢenlerine ayrıĢtırılması: 

DD-WGSY-EH özellik çıkarımı yönteminin bu ilk aĢamasında gerçeklenen iĢlemler, 

bölüm 5.2.3.1‟de verilmiĢ olan DD-EH özellik çıkarımı yönteminin ilk aĢamasında 

gerçeklenen iĢlemlerle aynıdır. Yani, her EKG kaydına ait KHD ve ETS iĢaretlerinin her 

biri DD analizi ile 12‟si detay katsayı bileĢeni ( D1-D12) ve 1‟i yaklaĢık katsayı iĢareti (A12) 

olmak üzere 13 alt bileĢene ayrıĢtırılmıĢtır (ġekil 5.20 - 5.21). 

 

2. KHD ve ETS iĢaretlerine ait bileĢenlerin Welch yöntemi ile GSY kestirimi:  

DD-WGSY-EH özellik çıkarımı yönteminin bu ikinci aĢamasında KHD ve ETS 

iĢaretlerinin her birine ait detay katsayı bileĢenlerinin (D1-D12) frekans bölgesi bilgilerine 

ulaĢmak için Welch yöntemi kullanılarak her katsayı iĢaretinin GSY‟si hesaplanmıĢtır. 

Bölüm 4.2.3‟de bahsedildiği gibi, bir iĢaretin Welch yöntemi ile GSY‟si hesaplanırken; 

öncelikle iĢaret üst üste binmiĢ (overlapped) parçalara ayrılır, sonra her bir parça uygun bir 

pencere fonksiyonu ile pencerelenir, daha sonra pencerelenmiĢ her bir parçanın 

periyodogramı hesaplanır ve son olarak hesaplanmıĢ periyodogramların ortalaması alınır 

[111]. Bu çalıĢmada KHD ve ETS iĢaretlerinin her birine iliĢkin D1-D12 detay katsayı 

bileĢenlerine Welch yöntemi uygulanırken, pencere fonksiyonu olarak 2048 noktalı 

Hanning pencere fonksiyonu kullanılmıĢ ve parçaların üst üste binme oranı %50 (1024 

örnek) olarak seçilmiĢtir. Dolayısıyla her bir katsayı bileĢeni, %50 oranında örtüĢen ve 

2048 örnek uzunluğunda olan 63 ayrı parçaya ayrıĢtırılmıĢtır. Bu durumda her katsayı 

bileĢenin welch yöntemiyle elde edilen GSY‟si 1024 örnek uzunluğunda olmuĢtur. ġekil 

5.25‟de her biri farklı sınıfa ait 2 örnek EKG kaydının KHD iĢaretlerinin DD detay 

katsayılarına (D1-D12) iliĢkin Welch yöntemi ile elde edilen GSY‟leri (PD1- PD12) 

görülmektedir. ġekil 5.26‟da ise bu 2 kaydın ETS iĢaretlerinin DD detay katsayılarına (D1-

D12)  iliĢkin Welch yöntemi ile elde edilen GSY‟leri (PD1- PD12) görülmektedir. 
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ġekil 5.25.  (a) Normal ve (b) OUAS‟lı KHD iĢaretlerinin DD katsayılarına iliĢkin hesaplanan GSY‟ler.  
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ġekil 5.26. (a) Normal ve (b) OUAS‟lı ETS iĢaretlerinin DD katsayılarına iliĢkin hesaplanan GSY‟ler.  

 

 

3. GSY kestirimi yapılan bileĢenlerinin entropi hesaplaması:  

DD-WGSY-EH özellik çıkarımı yönteminin bu son aĢamasında ise düzensizliğin ölçüsü 

olan entropi hesaplama tekniği kullanılarak KHD ve ETS iĢaretlerinin DD detay katsayı 

bileĢenlerinin Welch yöntemi ile elde edilen GSY‟lerinin (PD1- PD12) entropi değeri 

hesaplanmıĢtır. Bu iĢlem ile yüksek veri boyutlu detay katsayı bileĢenlerine iliĢkin 

GSY‟lerin her biri bir entropi değeri ile temsil edilmiĢ olunacağından KHD ve ETS 
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iĢaretlerinin her biri de 12 veri uzunluğunda bir özellik vektörü ile temsil edilmiĢ olur. 

Burada bu iĢlemi için norm entropi hesaplama tekniği kullanılmıĢtır. Bu tekniğin iĢaretlere 

ait detay katsayı bileĢenlerinin GSY‟lerine uygulama biçimi Denklem 5.9‟da verildiği 

gibidir. 

 

12,...2,1i,][PE
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n                (5.9) 

 

Burada 
iDP  KHD veya ETS iĢaretinin .i seviyedeki detay katsayı bileĢenine iliĢkin 

GSY‟dir. N  (1025) katsayı bileĢenlerine iliĢkin GSY‟lerin veri boyutudur. p   bu 

çalıĢmada 7/5 olarak seçilen sabit bir değerdir. iE  ise KHD veya ETS iĢaretinin 

.i seviyedeki detay katsayı bileĢenine iliĢkin GSY‟nin norm entropi değeridir. Denklem 

5.9‟daki ifadenin her EKG kaydına ait KHD ve ETS iĢaretlerinin detay katsayı 

bileĢenlerine iliĢkin GSY‟lere uygulanması ile KHD iĢareti, 

 

],...EE,[EV 1221KHD               (5.10)

  

biçiminde veri boyutu 12 olan bir özellik vektörü ile betimlenirken ETS iĢareti ise, 

 

],...EE,[EV 1221ETS               (5.11) 

 

biçiminde yine veri boyutu 12 olan bir özellik vektörü ile betimlenmiĢ olur. ġekil 5.27‟de 

her biri farklı sınıfa ait 2 örnek EKG kaydının KHD iĢaretlerini betimleyen özellikler 

verilmiĢtir. ġekil 5.28‟de ise bu 2 kaydın ETS iĢaretlerini betimleyen özellikleri verilmiĢtir. 
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ġekil 5.27. (a) Normal ve (b) OUAS‟lı KHD iĢaretlerinin DD-WGSY-EH yöntemi ile elde edilen 

özelliklerinin grafiksel gösterimi. 

 

 

 

ġekil 5.28. (a) Normal ve (b) OUAS‟lı ETS iĢaretlerinin DD-WGSY-EH yöntemi ile elde edilen 

özelliklerinin grafiksel gösterimi. 

 

5.2.4. EKG Kayıtlarından Türetilen KHD ve ETS ĠĢaret Örüntülerini Sınıflandırma 

 

 Bölüm 5.2.2‟de 40‟ı OUAS hastası ve 20‟si normal olan toplam 60 EKG kaydının 

her birine iliĢkin KHD ve ETS iĢaretleri elde edilmiĢtir. Dolayısıyla her EKG kaydı biri 

KHD ve diğer de ETS iĢareti olmak üzere 2 iĢaret ile temsil edilmiĢ olmaktadır.  Bu 

iĢlemin ardından bölüm 5.2.3‟de sunulduğu gibi DD-EH ve DD-WGSY-EH özellik 

çıkarım yöntemleri kullanılarak her KHD ve ETS iĢaretlerine iliĢkin 2 farklı özellik 

vektörü elde edilmiĢtir. Böylece KHD ve ETS iĢaretleri, DD-EH ve DD-WGSY-EH 

özellik çıkarım yöntemleri kombinasyonlarından oluĢturulan dört farklı özellik vektörü 

elde edilmiĢ olmaktadır. Ayrıca aynı özellik çıkarım yöntemi ile elde edilen özellik 
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vektörlerinin birleĢtirilmesi ile iki ayrı özellik vektörü daha elde edilmiĢtir. Böylece her 

EKG kaydına iliĢkin 6 farklı özellik vektörü elde edilmiĢ olmaktadır. 

 Bu bölümde, EKG kayıtlarından elde edilmiĢ olan özellik vektörlerinin OUAS‟lı 

durumu temsil etme performansı iki farklı sınıflandırıcı kullanılarak test edilmiĢtir. 

Kullanılan bu sınıflandırıcılardan biri YSA ve diğeri ise EKK-DVM dir. Bu çalıĢmada 6 

farklı özellik vektörünün iki farklı sınıflandırıcı ile sınıflandırılması sonucu EKG 

kaydından OUAS‟ın tespiti için 12 farklı örüntü sınıflandırma yaklaĢımı yapılmıĢtır. Bu 

yaklaĢımların her birinde kullanılan EKG kaydına iliĢkin iĢaret türü, özellik çıkarım 

yöntemi ve sınıflandırıcı yöntemi Tablo 5.9 de verilmektedir. 

 

Tablo 5.9. EKG‟den OUAS tespitini yapan 12 farklı örüntü sınıflandırma yaklaĢımının kullanılan EKG 

kaydına iliĢkin iĢaret türü, özellik çıkarım yöntemi ve sınıflandırıcı yöntemine göre gösterimleri. 

 

 Kullanılan 

 EKG Kaydına ĠliĢkin 

ĠĢaret Türü 

Kullanılan 

Özellik Çıkarım Yöntemi 

Kullanılan 

Sınıflandırıcı yöntemi 
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1 KHD 
DD-EH 

 

YSA 

2 ETS 

3 KHD + ETS 

4 KHD 

DD-WGSY-EH 5 ETS 

6 KHD + ETS 

7 KHD 
DD-EH 

 

EKK-DVM 

8 ETS 

9 KHD + ETS 

10 KHD 

DD-WGSY-EH 11 ETS 

12 KHD + ETS 

 

 

Tablo 5.9‟de verilen her örüntü sınıflandırma yaklaĢımında sınıflandırıcının güvenirlik testi 

için k-katlı çapraz doğrulama (k-fold cross validation) testi kullanılmıĢtır [158]. k-katlı 

çapraz doğrulama testinde teste tabi tutulacak veri kümesi, k adet alt veri kümesine 

bölünür. Daha sonra bu alt veri kümelerinin k-1 tanesi sınıflandırıcın eğitiminde, geriye 

kalan diğer alt veri kümesi ise sınıflandırıcının testinde kullanılır. Belirtilen bu son iĢlem 
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biçimi tüm olası alt veri kümeleri sınıflandırıcının test iĢleminde kullanılıncaya kadar k 

defa tekrarlanır. Böylelikle sınıflandırılacak veri kümesinin hepsi test edilerek verinin 

tamamı hakkında sonuç elde edilir. 

 

 Bu çalıĢmada Tablo 5.9‟de verilen sınıflandırma yaklaĢımlarının her birinin OUAS 

tespitindeki etkinliğinin testi için 5- katlı çapraz doğrulama yöntemi kullanılmıĢtır. 

ÇalıĢmada 40‟ı OUAS‟lı ve 20‟si normal olmak üzere toplam 60 EKG kaydı olduğu için, 

5-katlı çapraz doğrulama testinde kullanılan her bir alt veri kümesi 12 EKG kaydına (8‟i 

OUAS‟lı ve 4‟ü Normal EKG kaydına) ait verileri içermektedir. Dolayısıyla 5 aĢamadan 

oluĢan testin her aĢamasında 48 EKG kaydına iliĢkin veriler sınıflandırıcının eğitimi için, 

12 EKG kaydına iliĢkin veriler ise sınıflandırıcının test edilmesi için kullanılmıĢtır.  

 

 Ayrıca her sınıflandırma yaklaĢımının test performansı istatistiksel parametrelerin 

hesaplanması ile değerlendirilmiĢtir. Bu parametreler aĢağıda verilmiĢtir: 

 

Doğruluk (Accuracy)  (%)
YNDNYPGP

GNGP
            (5.12) 

Kesinlik (Specificity) (%)
GNYP

GN
            (5.13) 

Duyarlılık (Sensitivity) (%)
YNGP

GP
            (5.14) 

 

Buradaki GP, GN, YP ve YN de istatistiksel parametreler olup çalıĢmamız açısından 

aĢağıda verildiği gibi tanımlanırlar: 

 

Gerçek Pozitif (GP): OUAS hastası olgulara sınıflandırıcının da OUAS hastası dediği 

olgular. 

Gerçek Negatif (GN): OUAS hastası olmayan olgulara sınıflandırıcının da OUAS hastası 

değil dediği olgular. 

YanlıĢ Pozitif (YP): OUAS hastası olmayan olgulara sınıflandırıcının OUAS hastası dediği 

olgular. 

YanlıĢ Negatif (YN): OUAS hastası olgulara sınıflandırıcının OUAS hastası değil dediği 

olgular. 
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ÇalıĢmamız açısından tanımlanan bu istatistiksel parametreler aslında topluca konfüzyon 

matrisi (Confusion matrix) olarak adlandırılan bir tablo üzerinde gösterilirler [158]. 

Konfüzyon matrisinin çalıĢmamıza uyarlanmıĢ biçiminin örneği Tablo 5.10‟de verildiği 

gibidir.  

 

Tablo 5.10. Konfüzyon matrisi. 

Sınıflandırma 

Test Sonuçları 

Gerçek Sonuçlar 

OUAS NORMAL 

OUAS GP YP 

NORMAL YN GN 

 

Tablo 5.9‟da verilmiĢ olan YSA tabanlı örüntü sınıflandırma yaklaĢımları (1, 2, 3, 4, 5, 6) 

bölüm 5.2.4.1‟de, EKK-DVM tabanlı örüntü sınıflandırma yaklaĢımları (7, 8, 9, 10, 11, 12) 

ise bölüm 5.2.4.2‟de sunulmaktadır.  

 

5.2.4.1. Yapay Sinir Ağları Tabanlı Sınıflandırma 

 

 Tablo 5.9‟daki YSA tabanlı ilk 6 örüntü sınıflandırma yaklaĢımlarında kullanılan 

YSA sınıflandırıcı modeli için ÇKA modeli kullanılmıĢtır. Bu model YSA 

uygulamalarında en sık tercih edilen modeldir [99, 124]. Kullanılan YSA modelinin eğitim 

parametreleri ve yapısı Tablo 5.11‟de verilmiĢtir. YSA modelinin ara katmanındaki yapay 

hücre sayısı, ara ve çıkıĢ katmanındaki hücrelerin aktivasyon fonksiyonlarının türleri ve 

öğrenme oranı değeri, birkaç deneme ile en iyi baĢarım için seçilmiĢtir. Tablo 5.11‟de 

verilen YSA tabanlı sınıflandırma yaklaĢımlarının her birinin OUAS tespitindeki 

etkinliğinin testi için 5-katlı çapraz doğrulama testi kullanılmıĢtır. Bu teste göre her 

sınıflandırma yaklaĢımının OUAS‟ı tespit etmedeki baĢarımının konfüzyon matrisi ile 

gösterimi Tablo 5.12‟de verildiği gibidir 
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Tablo 5.11. Kullanılan YSA modelinin yapısı ve eğitim parametreleri. 

YSA yapısı 

YSA modeli Çok katmanlı algılayıcı (ÇKA) 

Katman sayısı 3 

Katmanlardaki yapay hücre sayısı 

GiriĢ  : Özellik vektörü bileĢen sayısı 

Ara    : 10 

ÇıkıĢ  : 2 

BaĢlangıç ağırlıkları ve eĢik değerleri Rastgele 

Aktivasyon fonksiyonları Logaritmik sigmoid 

YSA eğitim parametreleri 

Öğrenme kuralı  Hata geriye yayma (Resilient) 

Öğrenme oranı 0.01 

Toplam karesel hata 0.00001 

 

 

Tablo 5.12. YSA tabanlı her sınıflandırma yaklaĢımının OUAS‟ı tespit etmedeki baĢarımının konfüzyon 

matrisi ile gösterimi. 

 

Sınıflandırma YaklaĢımı Sınıflandırma

Test Sonuçları 

Gerçek Sonuçlar 

OUAS NORMAL 

KHD / DD-EH / YSA 

 OUAS 39 1 

NORMAL 1 19 

ETS / DD-EH / YSA 
OUAS 37 3 

NORMAL 3 17 

(KHD / DD-EH + ETS / DD-EH) / YSA 
OUAS 38 0 

NORMAL 2 20 

KHD / DD-WGSY-EH / YSA 
OUAS 39 2 

NORMAL 1 18 

ETS / DD-WGSY-EH / YSA 
OUAS 37 4 

NORMAL 3 16 

(KHD / DD-WGSY-EH + ETS / DD-WGSY-EH) 

/ YSA 

OUAS 39 1 

NORMAL 1 19 
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Tablo 5.12‟de verilen konfüzyon matrisindeki sonuçların kullanılması ile her sınıflandırma 

yaklaĢımının Denklem 5.12-14 ile ifade edilen istatistiksel parametreler hesabına göre test 

performansı sonuçları ise Tablo 5.13‟de görüldüğü gibidir. 

 

Tablo 5.13. YSA tabanlı her sınıflandırma yaklaĢımının istatistiksel parametreler hesabına göre test 

performansı sonuçları. 

 

Sınıflandırma YaklaĢımı Ġstatistiksel Parametreler 

Duyarlılık (%) Kesinlik (%) Doğruluk (%) 

KHD / DD-EH / YSA 97.5 95 96.7 

ETS / DD-EH / YSA 92.5 85 90 

(KHD / DD-EH + ETS / DD-EH) / YSA 95 100 96.7 

KHD / DD-WGSY-EH / YSA 97.5 95 96.7 

ETS / DD-WGSY-EH / YSA 92.5 85 90 

(KHD / DD-WGSY-EH + ETS / DD-WGSY-EH) /  

YSA 
97.5 95 96.7 

 

 

5.2.4.2. En Küçük Kareler Destek Vektör Makine Tabanlı Sınıflandırma 

 

 Daha önce Tablo 5.9‟daki YSA tabanlı ilk 6 örüntü sınıflandırma yaklaĢımlarının 

OUAS‟ı tespit etmedeki uygulama sonuçları verilmiĢti. Burada ise Tablo 5.9‟daki EKK-

DVM tabanlı son 6 örüntü sınıflandırma yaklaĢımlarının OUAS‟ı tespit etmedeki 

uygulama sonuçları verilmektedir. Uygulamada sınıflandırıcı olarak kullanılan EKK-

DVM‟in eğitiminde çekirdek fonksiyonu tipi olarak daha önce Tablo 4.4‟de verilmiĢ olan 

radyal tabanlı çekirdek fonksiyonu kullanılmıĢtır. Kullanılan çekirdek fonksiyonun 

geniĢlik parametresi olan ‟nin değeri 100 ve sınıflandırıcının düzenleme parametresi 

olan C ‟nin değeri ise 100 olarak belirlenmiĢtir.  ve C  parametrelerinin aldığı değerler 

göre EKK-DVM sınıflandırıcısının sınıflandırma performansı değiĢebilmektedir. Burada 

bu iki parametrenin aldığı değerler birkaç deneme ile en iyi performans için belirlenmiĢ 

değerlerdir. EKK-DVM tabanlı sınıflandırma yaklaĢımlarının her birinin OUAS tespit 

etmedeki etkinliklerinin testi için 5-katlı çapraz doğrulama testi kullanılmıĢtır. Bu teste 

göre her sınıflandırma yaklaĢımının OUAS‟ı tespit etmedeki baĢarımının konfüzyon 

matrisi ile gösterimi Tablo 5.14‟de verildiği gibidir. 
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Tablo 5.14. EKK-DVM tabanlı her sınıflandırma yaklaĢımının OUAS‟ı tespit etmedeki baĢarımının 

konfüzyon matrisi ile gösterimi. 

 

Sınıflandırma YaklaĢımı Sınıflandırma

Test Sonuçları 

Gerçek Sonuçlar 

OUAS NORMAL 

KHD / DD-EH / EKK-DVM 
 OUAS 40 1 

NORMAL 0 19 

ETS / DD-EH / / EKK-DVM 
OUAS 37 2 

NORMAL 3 18 

(KHD / DD-EH + ETS / DD-EH) /  EKK-DVM 
OUAS 39 1 

NORMAL 1 19 

KHD / DD-WGSY-EH /  EKK-DVM 
OUAS 40 1 

NORMAL 0 19 

ETS / DD-WGSY-EH /  EKK-DVM 
OUAS 38 2 

NORMAL 2 18 

(KHD / DD-WGSY-EH + ETS / DD-WGSY-EH) 

/  EKK-DVM 

OUAS 39 1 

NORMAL 1 19 

 

 Tablo 5.14‟de verilen konfüzyon matrisindeki sonuçların kullanılması ile her 

sınıflandırma yaklaĢımının Denklem 5.12-14 ile ifade edilen istatistiksel parametreler 

hesabına göre test performansı sonuçları ise Tablo 5.15‟de görüldüğü gibidir. 

 

Tablo 5.15. EKK-DVM tabanlı her sınıflandırma yaklaĢımının istatistiksel parametreler hesabına göre test 

performansı sonuçları. 

 

Sınıflandırma YaklaĢımı Ġstatistiksel Parametreler 

Duyarlılık  (%) Kesinlik  (%) Doğruluk (%) 

KHD / DD-EH / EKK-DVM 100 95 98.3 

ETS / DD-EH / EKK-DVM 92.5 90 91.7 

(KHD / DD-EH + ETS / DD-EH) / EKK-DVM 97.5 95 96.7 

KHD / DD-WGSY-EH / EKK-DVM 100 95 98.3 

ETS / DD-WGSY-EH / EKK-DVM 95 90 93.3 

(KHD / DD-WGSY-EH + ETS / DD-WGSY-EH) /  

EKK-DVM 
97.5 95 96.7 
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6. SONUÇ ve DEĞERLENDĠRME 

 

 

 Herhangi bir problemin çözümüne yönelik geliĢtirilecek bir otomatik örüntü tanıma 

sisteminin baĢarımı, büyük oranda örüntüyü betimlemek için kullanılan özellik çıkarım 

yöntemine bağlıdır. Ayrıca örüntü tanıma sistemin baĢarımı kullanılan sınıflandırma 

yöntemiyle de yakından iliĢkilidir. Çünkü örüntünün çeĢidi, örüntüden elde edilen 

özelliklerin yapısı ve boyutu, iĢlem süresi ve karmaĢıklığı gibi faktörlere göre tercih 

edilmesi gereken sınıflandırma yöntemi farklılık gösterebilir. Bunlara ilaveten bazen bir 

otomatik örüntü tanıma sisteminin baĢarımının artırılması için örüntünün bir ön iĢlem 

sürecinden geçirilmesine de ihtiyaç duyulabilmektedir.  

 Yukarda belirtilen ifadeler bağlamında bu doktora çalıĢmasının temel amaçlarından 

biri, EEG iĢaret örüntüsünden kiĢinin uyanıklık seviyesini uyku, uyuklama ve uyanık 

olarak tespit edebilen, özellik çıkarım ve sınıflandırma birimlerinden oluĢan, baĢarımı 

yüksek ve literatürdeki benzer çalıĢmalar ile kıyaslanabilir bir otomatik örüntü tanıma 

sistemi sunmaktır. Sunulan bu sistemin özellik çıkarım biriminde EEG iĢaretlerinin 

karakteristik özelliklerini ortaya çıkarabilmek için DD tabanlı iki çeĢit özellik çıkarım 

yöntemi (DD-EH ve DD-WGSY-EH) kullanılmıĢtır. Bu yöntemlerin ilkinde (DD-EH) 

öncelikle durağan olamayan EEG iĢaretleri, DD ile zaman uzayında daha durağan 5 alt 

bileĢenlerine ayrıĢtırılmıĢtır. Daha sonra bu alt bileĢeler içersinde uyanıklık seviyesinin 

tespitinde karakteristik özellikler taĢıyan ve iĢaretin Teta, Alfa ve Beta alt bantlarına 

karĢılık gelen her alt bileĢenin entropi değeri hesaplanmıĢtır. Böylelikle veri uzunluğu 750 

olan 5 sn‟lik bir EEG iĢaret bölütü veri uzunluğu 3 olan bir özellik vektörü ile temsil 

edilmiĢtir. Ġkinci özellik çıkarım yönteminde (DD-WGSY-EH) ise EEG‟nin DD analizi ile 

belirlenen alt bantların (Teta, Alfa, Beta) her birinin öncelikle Welch GSY kestirimi 

yapılmıĢ ve ardından her alt banda ait spektral bilginin entropi değeri hesaplanmıĢtır. Ġlk 

özellik çıkarım yönteminde olduğu gibi bu özellik çıkarım yönteminde de EEG iĢaret 

bölütü veri uzunluğu 3 olan bir özellik vektörü ile temsil edilmiĢtir. Ġlk yöntem (DD-EH) 

ile elde edilmiĢ olan özellik vektörü bir anlamda iĢaretin zaman uzayındaki değiĢim 

bilgisini temsil ederken, ikinci yöntem (DD-WGSY-EH) ile elde edilmiĢ olan özellik 

vektörü ise iĢaretin spektral uzaydaki değiĢim bilgisini temsil eder. EEG‟den uyanıklık 

seviyesinin tespitine yönelik sunulan sistemin sınıflandırma biriminde ise YSA, ANFIS ve 

EKK-DVM gibi farklı yapay zeka sınıflandırıcıları kullanılmıĢtır. Böylelikle sunulan 
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sistemin özellik çıkarım biriminde kullanılan iki çeĢit özellik çıkarım yöntemi ile 

sınıflandırma biriminde kullanılan 3 çeĢit sınıflandırıcı arasında oluĢturulan ikili 

kombinasyolar yardımı ile EEG‟den uyanıklık seviyesinin tespiti için 6 farklı sınıflandırma 

yaklaĢımı gerçekleĢtirilmiĢtir. Özellik çıkarım/sınıflandırıcı bileĢenlerinden oluĢan bu 6 

sınıflandırma yaklaĢımının her birinin EEG‟den uyanıklık seviyesini tespit etmedeki test 

baĢarım sonuçları Tablo 6.1‟de belirtildiği biçimde gerçekleĢmiĢtir. 

 

Tablo. 6.1. EEG‟den uyanıklık seviyesini tespit eden 6 sınıflandırma yaklaĢımının her birinin test veri seti 

üzerindeki baĢarımları. 

 Toplam Doğruluk 

BaĢarımları (%) 
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DD-EH / YSA 91.1 

DD-WGSY-EH / YSA 96.1 

DD-EH / ANFIS 91.7 

DD-WGSY-EH / ANFIS 98.3 

DD-EH / EKK-DVM 88.3 

DD-WGSY-EH / EKK-DVM 93.9 

 

     

 Bu tez çalıĢmanın diğer bir temel amacı ise kiĢiye ait tüm EKG kaydından kiĢinin 

OUAS hastası olup olmadığını tespit eden, baĢarımı yüksek ve literatürdeki benzer 

çalıĢmalar ile kıyaslanabilir bir otomatik örüntü tanıma sistemi sunmaktır. Sunulan sistem 

ön iĢlem, özellik çıkarım ve sınıflandırma olmak üzere 3 temel birimden oluĢmaktadır. Ön 

iĢlem birimi, geliĢtirilen DD tabanlı bir algoritma yardımıyla EKG kayıtlarından KHD ve 

ETS iĢaretlerinin hesaplandığı birimdir. Özellik çıkarım birimi ise EKG kayıtlarından 

hesaplanan yüksek veri boyutlu KHD ve ETS iĢaretlerinin her birinin daha düĢük boyutlu 

karakteristik bilgilerinin ortaya çıkarıldığı birimdir. Bu iĢlem için biri DD dönüĢümü ve 

entropi hesplama tekniğinin birleĢiminden oluĢan (DD-EH), bir diğeri ise DD dönüĢümü, 

Welch GSY kestirimi ve entropi hesaplama tekniğinin birleĢiminden oluĢan (DD-WGSY-

EH) iki çeĢit özellik çıkarım yöntemi kullanılmıĢtır. DD-EH özellik çıkarım yöntemiyle 

iĢaretler öncelikle DD ile 12. seviyeden alt bantlarına ayrıĢtırılmıĢ ve ardından her detay 

(D1-D12) alt bandın entropi değeri hesaplanmıĢtır. Böylelikle her biri 65536 nokta veri 
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uzunluğunda olan KHD ve ETS iĢaretlerine uygulanan bu özellik çıkarım yöntemi ile her 

bir iĢaret veri uzunluğu 12 olan birer özellik vektörü ile temsil edilmiĢtir. DD-WGSY-EH 

özellik çıkarım yönteminde ise benzer Ģekilde öncelikle iĢaretler DD ile alt bantlarına 

ayrıĢtırılmıĢ daha sonra iĢaretlere iliĢkin detay alt banların her birinin Welch GSY  

kestirimi yapılmıĢ ve daha sonra da her alt banda ait spektrum bilgisinin entropi değeri 

hesaplanmıĢtır. Bir önceki özellik çıkarım yönteminde olduğu gibi bu özellik çıkarım 

yönteminin KHD ve ETS iĢaretlerine uygulanması ile yine her bir iĢaret veri uzunluğu 12 

olan birer özellik vektörleri ile temsil edilmiĢtir. Sunulan sistemin ön iĢlem ve özellik 

çıkarım birimlerinde kullanılan algoritmalar neticesinde kiĢiye ait tüm EKG kaydı 6 farklı 

özellik vektörü ile temsil edilmiĢ olmaktadır. Bunlar KHD‟nin DD-EH ve DD-WGSY-EH 

özellik çıkarım yöntemleri ile elde edilen 2 özellik vektörü, ETS‟nin DD-EH ve DD-

WGSY-EH özellik çıkarım yöntemleri ile elde edilen 2 özellik vektörü, KHD ve ETS‟nin 

DD-EH özellik çıkarım yöntemiyle elde edilen özelliklerinin birleĢiminden oluĢan özellik 

vektörü ve son olarak KHD ve ETS‟nin DD-WGSY-EH özellik çıkarım yöntemi ile elde 

edilen özelliklerinin birleĢiminden oluĢan özellik vektörüdür. EKG kaydına ait bu özellik 

vektörlerinin her biri üzerinden kiĢinin OUAS hastası olup olmadığının tespiti için sunulan 

sistemin sınıflandırma biriminde ise yapay zeka tekniğinin iki farklı klasmanında yer alan 

YSA ve EKK-DVM sınıflandırıcıları kullanılmıĢtır. Böylelikle sunulan bu sistemin ön 

iĢlem ve özellik çıkarım birimlerinde kullanılan algoritmalar ile EKG kaydı 6 ayrı özellik 

vektörü ile temsil edilmiĢ ve her özellik vektörü üzerinden EKG‟nin OUAS hastası olup 

olmadığının tespiti için ise 2 ayrı sınıflandırıcı kullanılmak sureti ile 12 ayrı sınıflandırma 

yaklaĢımı gerçekleĢtirilmiĢtir. 12 sınıflandırma yaklaĢımının her birinin etkinliğinin 

belirlenmesi için 5 katlı çarpaz doğrulama testi kullanılmıĢtır. Bu sınıflandırma 

yaklaĢımlarının her birinin test baĢarımının yüzde olarak doğruluk sonuçları ise Tablo 

6.2‟de karĢılaĢtırmalı olarak verilmiĢtir. 

 Bu çalıĢmada gerek EEG‟den uyanıklık seviyesinin tespitine yönelik ve gerekse 

EKG kayıtlarından kiĢinin OUAS hastası olup olmadığına yönelik sunulmuĢ olan 

sistemlerin sonuçlarının değerlendirilmesi ise aĢağıda verilmiĢtir.  
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Tablo. 6.2. EKG‟den kiĢinin OUAS hastası olup olmadığını tespit eden 12 sınıflandırma yaklaĢımının her 

birinin test veri seti üzerindeki baĢarımları. 

 Toplam Doğruluk 

BaĢarımları (%) 

Ö
rü

n
tü

 S
ın

ıf
la

n
d

ır
m

a
 Y

a
k

la
Ģı

m
la

rı
 

KHD / DD-EH / YSA 96.7 

ETS / DD-EH / YSA 90 

(KHD / DD-EH + ETS / DD-EH) / YSA 96.7 

KHD / DD-WGSY-EH / YSA 96.7 

ETS / DD-WGSY-EH / YSA 90 

(KHD / DD-WGSY-EH + ETS / DD-WGSY-EH) /YSA 96.7 

KHD / DD-EH / EKK-DVM 98.3 

ETS / DD-EH / EKK-DVM 91.7 

(KHD / DD-EH + ETS / DD-EH) / EKK-DVM 96.7 

KHD / DD-WGSY-EH / EKK-DVM 98.3 

ETS / DD-WGSY-EH / EKK-DVM 93.3 

(KHD / DD-WGSY-EH + ETS / DD-WGSY-EH) /EKK-DVM 96.7 

 

 

 

6.1. Sonuçların Değerlendirilmesi 

 

 Tez çalıĢmasının temel amaçlarından birini oluĢturan EEG iĢaretinden uyanıklık 

seviyesine tespitine yönelik olarak sunulan otomatik örüntü tanıma sistemine iliĢkin elde 

edilen sonuçların genel değerlendirilmesi aĢağıda sunulmuĢtur. 

 

 EEG‟den uyanıklık seviyesinin otomatik tespitine yönelik sunulan sistemin özellik 

çıkarım biriminde kullanılan DD tabanlı DD-EH ve DD-WGSY-EH özellik çıkarım 

yöntemleri ile EEG iĢareti veri boyutları düĢük iki farklı özellik vektörü ile temsil 

edilmiĢtir. Kullanılan DD-EH özellik çıkarım yöntemi ile EEG iĢareti karakteristik 

önemde olan alt bileĢenlerinin her birinin zaman uzayında hesaplanan entropi 

değerleri ile temsil edilmiĢtir. Kullanılan DD-WGSY-EH özellik çıkarım 

yönteminde ise EEG iĢareti alt bileĢenlerinin her birinin spektral uzayda hesaplanan 

entropi değerleri ile temsil edilmiĢtir. Böylelikle sunulan sistemin özellik çıkarım 

biriminde kullanılan bu iki özellik çıkarım yöntemi ile EEG iĢaretinden uyanıklık 

seviyesinin tespit edebilirliği, hem zaman uzayındaki değiĢim bilgisi 
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perspektifinden hem de frekans uzayındaki değiĢim bilgisi perspektifinden 

incelenmiĢtir. Ayrıca sunulan sistemin sınıflandırma biriminde kullanılan 3 farklı 

sınıflandırıcı (YSA, ANFIS ve EKK-DVM) ile EEG iĢaretinden uyanıklık 

seviyesinin tespit edilebilirlik baĢarımının kullanılan sınıflandırıcı türü ile hangi 

oranda iliĢkili olduğu gösterilmiĢtir.  

 

 Sunulan sistemin özellik çıkarım biriminde kullanıla DD-EH ve DD-WGSY-EH 

özellik çıkarım yöntemlerinin her birinin güvenilirliği sınıflandırma biriminde 

kullanılan YSA, ANFIS ve EKK-DVM sınıflandırıcılarının her biri üzerinde ayrı 

ayrı test edilmiĢtir.  Bu testlerin her birinin toplam doğruluk olarak ifade edilen 

baĢarım sonuçları topluca Tablo 6.1‟de verilmiĢtir. Elde edilen bu baĢarım 

sonuçlarına göre kullanılan özellik çıkarım yöntemleri karĢılaĢtırıldığında DD-

WGSY-EH‟nin DD-EH‟dan daha güvenilir bir özellik çıkarım yöntemi olduğu 

açıkça görülebilmektedir. Buradan da EEG iĢaretinin frekans uzayındaki değiĢim 

bilgisinin zaman uzayındaki değiĢim bilgisine göre uyanıklık seviyesini tespit 

etmede daha belirleyici rol oynadığı sonucuna varılmıĢtır. 

 

 Tablo 1‟de verilen baĢarım sonuçları aynı özellik çıkarım yöntemiyle birlikte 

kullanılan farklı türdeki sınıflandırıcılar açısından karĢılaĢtırıldığında ise EEG‟den 

uyanıklık seviyesinin tespit edilebilirliğinin kullanılan sınıflandırıcı türü ile de 

yakından iliĢkili olduğu görülebilmektedir. Örneğin DD-WGSY-EH özellik çıkarım 

yöntemiyle ile sınıflandırma biriminde kullanılan 3 farklı sınıflandırıcı arasında 

oluĢturulan DD-WGSY-EH/YSA, DD-WGSY-EH/ANFIS ve DD-WGSY-

EH/EKK-DVM ikili kombinasyonların uyanıklık seviyesini tespit etmedeki 

baĢarımları sırasıyla %96.1,  %98.3 ve %93.9 olarak geçekleĢmiĢtir. Bu sonuçlar 

göre ANFIS sınıflandırıcısıyla %98.3‟lük en iyi sınıflandırma baĢarımı sağlanırken, 

EKK-DVM sınıflandırıcısıyla ise %93.9‟luk en kötü sınıflandırma baĢarım 

sağlanmıĢtır. Yine bu çalıĢmada sınıflandırıcılar açısından gözlemlenen diğer bir 

önemli sonuç ise sınıflandırıcıların eğitim sürecinin hızına iliĢkindir. Bu açıdan 

sınıflandırıcıların baĢarımı toplam doğruluk olarak belirtilen baĢarımın tam tersi 

biçiminde gerçekleĢmiĢtir. Yani EKK-DVM‟nin eğitimi en hızlı biçimde 

gerçeklenirken ANFIS tabanlı sınıflandırıcının eğitimi ise en yavaĢ biçimde 

gerçeklenmiĢtir. 
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 EEG‟den uyanıklık seviyesinin otomatik tespitin yönelik literatürde de benzer bazı 

çalıĢmalar yapılmıĢtır [19, 28, 29, 31, 32]. Mevcut çalıĢmayı literatürdeki bu benzer 

çalıĢmalar ile birkaç yönden kıyaslamak mümkündür. Bunlardan en önemlisi diğer 

benzer çalıĢmaların aksine bu çalıĢmada sunulan sistem ile EEG iĢaretinden 

uyanıklık seviyesinin tespit edilebilirliğine çok daha geniĢ perspektiften bakabilme 

imkanı sağlanmasıdır. Çünkü daha önceki çalıĢmalar EEG‟den uyanıklık 

seviyesinin tespit edilebilirliğini, bu iĢaretin DD analizi ile elde edilen karakteristik 

alt bileĢenlerinin ya zaman uzayındaki değiĢim bilgisi perspektifinden [28, 29, 31, 

32] ya da bu bileĢenlerin spektral uzaydaki değiĢim bilgisi perspektifinden [19] 

incelemiĢlerdir. Oysa bu çalıĢmada kullanılan DD-EH ve DD-WGSY-EH özellik 

çıkarım algoritmaları yardımıyla EEG‟ye bu iki bilgi perspektifinden ayrı ayrı 

bakılarak hangi bilginin uyanıklık seviyesini tespit etmede daha etkin olabileceği 

incelenmiĢtir. Ayrıca benzer çalıĢmaların aksine özellik çıkarım algoritmalarındaki 

entropi hesaplama tekniği ile iĢaretin gerek zaman bilgisi ve gerekse spektral bilgisi 

çok daha düĢük boyutlu veri ile temsil edilmiĢtir. Bu da sistemin sınıflandırma 

biriminde kullanılan sınıflandırıcıların iĢlem yükünü büyük oranda azaltmıĢtır. Yine 

bu çalıĢmayı diğer benzer çalıĢmalardan farklı kılan, iĢaretin elde edilmiĢ olan 

gerek zaman bilgisinin ve gerekse spektral bilgisinin her birinin güvenirliği YSA, 

ANFIS ve EKK-DVM gibi 3 farklı sınıflandırıcı üzerinde ayrı ayrı test edilmiĢ 

olmasıdır. Bu tarz bir yaklaĢım ile hem iĢaretin hangi bilgisinin ve hem de bu 

bilginin hangi sınıflandırıcı üzerinden uyanıklık seviyesini uyanık, uyuklama ve 

uyku olarak tespit etmede daha baĢarılı olabileceği gösterilmiĢtir (Tablo. 6.1). 

Ayrıca bu çalıĢmanın diğer bir önemli farkı ANFIS ve EKK-DVM‟nin EEG‟den 

uyanıklık seviyesinin tespitinde sınıflandırıcı olarak kullanımlarına ilk defa bu 

çalıĢmada yer verilmesidir.  

 

 Tez çalıĢmasının bir diğer temel amacını oluĢturan EKG kaydından kiĢinin 

OUAS hastası olup olmadığının tespitine yönelik olarak sunulan otomatik örüntü 

tanıma sistemine iliĢkin elde edilen sonuçların genel değerlendirilmesi ise aĢağıda 

verilmiĢtir. 

 Daha önceden de ifade edildiği üzere EKG kaydından kiĢinin OUAS hastası olup 

olmadığının otomatik örüntü tanıma sistemi ile tespiti için 12 farklı sınıflandırma 

yaklaĢımı gerçekleĢtirilmiĢtir (Tablo 6.2). Böylece, EKG kaydından OUAS 
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hastalığının tespitinde kullanılacak otomatik örüntü tanıma sistemine ait temel 

birimler için farklı yöntemler kullanılmasının sınıflandırma iĢleminin baĢarım 

performansları üzerindeki etkileri incelenmiĢtir. 

 

 Sunulan otomatik örüntü tanıma sisteminin baĢarımı kullanılan KHD ve ETS 

iĢaretleri üzerinden incelendiğinde KHD iĢaretinin ETS iĢaretine göre OUAS‟ı 

tespit etmede daha belirleyici bir rol oynadığı görülmüĢtür. Tablo 6.2‟den de 

görüleceği gibi ETS iĢareti üzerinden en iyi doğruluk baĢarımı % 93.3 iken KHD 

iĢareti üzerinden en iyi doğruluk baĢarımı ise %98.3‟dür. Bu sonuçlar 

literatürdeki benzer çalıĢmaları destekler niteliktedir [50, 51]. Ayrıca bu sonuçlar 

örüntü tanıma sisteminin ön iĢlem birimi için önerilen DD tabanlı algoritmanın 

EKG kaydındaki QRS dalgası R tepelerini belirleme yeteneğinin yüksek 

olduğunu da göstermektedir. Çünkü bu çalıĢmada EKG‟den KHD ve ETS 

iĢaretlerinin hesaplanması bu R tepeleri referans alınarak hesaplanmıĢtır.  

 

 Sunulan otomatik örüntü tanıma sisteminin baĢarımına özellik çıkarım biriminde 

kullanılan DD-WGSY-EH ve DD-EH özellik çıkarım yöntemleri açısından 

bakıldığında ise her iki özellik çıkarım yönteminin de OUAS‟ın tespitinde 

baĢarıyla kullanılabileceği görülmüĢtür. Bu iki özellik çıkarım yöntemiyle 

EKG‟dan hesaplanan KHD ve ETS iĢaretlerinin her biri çok daha düĢük boyutlu 

iki farklı özellik vektörü ile temsil edilmek suretiyle her iki iĢaretin OUAS 

hastalığını tespit etmedeki etkinlikleri iki farklı perspektiften incelenmiĢtir. Tablo 

6.2‟den de görüleceği gibi özellikle KHD iĢaretinin gerek DD-EH ve gerekse 

DD-WGSY-EH özellik çıkarım yöntemleri üzerinden OUAS hastalığını tespit 

etmedeki toplam doğruluk baĢarımları YSA sınıflandırıcısı ile % 96.7 olarak 

gerçeklenirken EKK-DVM ile % 98.3 olarak gerçeklenmiĢtir. ETS iĢaretinin aynı 

özellik çıkarım yöntemleri üzerinden OUAS‟ı tespit etmedeki doğruluk baĢarımı 

daha düĢük olarak gerçeklenmiĢtir.   

 

 Sunulan otomatik örüntü tanıma sisteminin baĢarımı sınıflandırma biriminde 

kullanılan YSA ve EKK-DVM sınıflandırıcıları açısından incelendiğinde ise 

genelde EKK-DVM sınıflandırıcısının doğruluk baĢarım performansının YSA 

sınıflandırıcısının doğruluk baĢarım performansından daha yüksek olduğu 
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görülmüĢtür. Tablo 6.2‟den de görüleceği üzere YSA tabanlı ilk 6 sınıflandırma 

yaklaĢımlarının doğruluk baĢarımı %90 ile %96.3 arasında değiĢir iken EKK-

DVM tabanlı son 6 sınıflandırma yaklaĢımını doğruluk baĢarım performansı ise 

%91.7 ile %98.3 arasında değiĢmektedir. Ayrıca bu çalıĢmada gözlemlenen diğer 

bir önemli sonuç ise iĢlem hızı açısından EKK-DVM sınıflandırıcısının YSA 

sınıflandırıcısından daha iyi bir performans göstermiĢ olmasıdır. Dolayısıyla bu 

çalıĢma kapsamında sınıflandırıcıların gerek doğruluk baĢarım performansları ve 

gerekse iĢlem hızı performansları göz önüne alındığında EKK-DVM‟nin OUAS 

tespitinde daha etkin olabileceği gösterilmiĢtir.  

 

 Bu tez çalıĢmasında olduğu gibi tüm EKG kaydından kiĢinin OUAS hastası olup 

olmadığının otomatik tespitine yönelik literatürde de benzer bazı çalıĢmalar 

yapılmıĢtır [49-51]. Benzer çalıĢmalardan ikisi [49, 50]  bu tez çalıĢmasında 

kullanılan aynı EKG veri bankasını kullanırken diğeri [51] ise farklı EKG veri 

bankasını kullanmıĢtır. Literatürdeki bu çalıĢmaların tümünün ortak özelliği 

EKG‟den KHD veya ETS iĢaretlerinin hesaplanması için referans alınacak QRS 

dalgasının R tepelerini belirlemek için sayısal filtre tabanlı hazır bir algoritma 

[91] kullanmıĢlardır. Bu tez çalıĢmasında aynı iĢlem için hazır bir algoritma 

kullanmak yerine detayları bölüm 5.2.2.2‟de verilmiĢ olan DD tabanlı bir 

algoritma geliĢtirilmiĢtir [97, 98]. Yine literatürdeki çalıĢmalarda [50, 51] 

kullanılan sınıflandırıcının geneleme yeteneğini artırabilmek için bir özellik 

çıkarım algoritması ile beraber ayrıca bir özellik seçme algoritması da 

kullanılmıĢtır. Oysa bu tez çalıĢmasında ayrıca bir özellik seçme algoritması 

kullanılmamasına rağmen sınıflandırıcıların OUAS‟ı tespit etmedeki baĢarım 

performansı literatürdeki bu benzer çalıĢmalarla kıyaslanabilir düzeyde 

gerçeklenmiĢtir. Yine literatürdeki benzer çalıĢmalardan farklı olarak bu 

çalıĢmada sınıflandırıcı olarak YSA ve EKK-DVM sınıflandırıcıları 

kullanılmıĢtır. Ayrıca EKK-DVM‟nin EKG kaydından OUAS‟ın tespitinde 

sınıflandırıcı olarak kullanımına ilk defa bu çalıĢmada yer verilmiĢtir.  

 

6.2. Öneriler 

 

 UlaĢtırma ve endüstriyel alanlarında, aĢırı dikkat isteyen, uzun süreli ve monoton 

birçok iĢ kolunda meydana gelen kazaların bir kısmının uyuklamadan 
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kaynaklandığı bilinmektedir. Bu tez çalıĢmasında EEG‟den uyanıklık seviyesinin 

otomatik tespiti için önerilen örüntü tanıma sisteminin, uyuklamadan kaynaklı bu 

tür kazaların önüne geçebilecek bir online uyarı sisteminin geliĢtirilmesine zemin 

oluĢturabileceği düĢünülmektedir.  

 

 EKG kaydından OUAS hastalığının otomatik tespitine yönelik sunulan sistemin 

baĢarım performansı literatürdeki benzer çalıĢmalarla kıyaslanabilir düzeyde 

gerçekleĢmiĢtir. Dolayısıyla sunulan sistemin taĢınabilir portatif bir cihaz (holter 

gibi) ile kullanılmasının OUAS Ģüphelisi kiĢinin ön tanısına ev ortamında imkan 

sağlayabileceği düĢünülmektedir.  

 

 EKG kaydından hesaplanabilen KHD iĢaretinin bazı kardiyak aritmiler için kendine 

has karakteristik özellikler sergilediği bilinmektedir. Bu açıdan bakıldığında ise 

OUAS‟ın tespiti için sunulan sistemin ön iĢlem ve özellik çıkarım birimindeki 

algoritmaların bu tür aritmilerin değerlendirilmesine de uyarlanabileceği 

düĢünülmektedir. 
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